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Resumen

Se presenta una propuesta formacién en estadistica y ciencia de datos dirigido a los
estudiantes de la Licenciatura en Matematicas de la Universidad Pedagogica Nacional a través
del diseno de una cartilla. Esta busca fortalecer competencias estadisticas y de los futuros
profesores, promoviendo una comprension critica y contextualizada del analisis de datos. La
cartilla se fundamenta en la necesidad de superar los enfoques tradicionales de ensenanza
centrados en la memorizacion de procedimientos y algoritmos, para avanzar hacia una educacion
estadistica y de ciencia de datos que fomente el razonamiento, la interpretacion critica y la toma
de decisiones informadas. Ademas, reconoce que la formacién actual debe incluir no solo los
conceptos basicos de la estadistica descriptiva, sino también el andlisis de grandes volumenes de
datos mediante software especializado. Desde esta perspectiva, esta propuesta integra
herramientas de ciencia de datos que permiten modelar, visualizar y procesar informacion
compleja, acercando a los estudiantes a practicas contemporaneas de analisis basadas en datos
reales y en la automatizacion computacional.

El disefio de la cartilla se estructura a partir del ciclo de datos sugerido por Lee y
Delaney (2022), integrando fases de problematizacion, plan, analisis y conclusiones. Asi mismo,
se incorporan herramientas tecnologicas como R, Excel y la IA que permiten realizar analisis
exploratorios y descriptivos de datos reales.

El resultado del trabajo de grado incluye el material didactico (cartilla) que orienta la
busqueda de fomentar el pensamiento estadistico en un contexto educativo a través de la
integracion de la ciencia de datos.

Palabras clave: estadistica, ciencia de datos, formacion docente, educacion estadistica,

pensamiento estadistico.



Abstract

This undergraduate thesis presents a proposal for designing a statistics and data science
workbook aimed at students in the Mathematics Education Program at the Universidad
Pedagogica Nacional. The workbook seeks to strengthen the statistical and technological
competencies of future teachers, promoting a critical and contextualized understanding of data
analysis. It is grounded in the need to move beyond traditional teaching approaches centered on
the memorization of procedures and algorithms, advancing instead toward a form of statistical
and data science education that fosters reasoning, critical interpretation, and informed decision-
making. Furthermore, it recognizes that current teacher preparation must include not only basic
concepts of descriptive statistics, but also the analysis of large datasets using specialized
software. From this perspective, the proposal integrates data science tools that enable the
modeling, visualization, and processing of complex information, bringing students closer to
contemporary data-based analytical practices and computational automation.

The design of the workbook is structured around the data cycle suggested by Lee and
Delaney (2022), incorporating phases of problem formulation, planning, analysis, and
conclusions. Likewise, it integrates technological tools such as R, Excel, and Al to facilitate
exploratory and descriptive analyses of real datasets.

The outcome of this thesis includes the didactic material (workbook) that guides its aims
to foster statistical thinking in an educational context through the integration of data science.

Keywords: statistics, data science, teacher training, statistics education, statistical

thinking.
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Capitulo 1. Aspectos Generales

1.1. Introduccion

En la actualidad, la estadistica y la ciencia de datos' ocupan un lugar central en la
comprension de fendmenos sociales, educativos, econdmicos y tecnologicos. En un mundo
profundamente influenciado por la informacion, las decisiones se apoyan cada vez mas en el
analisis de datos, la modelacion y el razonamiento basado en evidencia. En este contexto, la
formacion inicial de profesores de matematicas enfrenta el reto de ir mas allé de la ensefianza
tradicional centrada en procedimientos, para incorporar herramientas, enfoques y modos de
pensamiento propios de la ciencia de datos y de la investigacion estadistica contemporanea.

El presente trabajo de grado surge como respuesta a esta necesidad. Su proposito es el
disefio de un material, tipo cartilla, de estadistica y ciencia de datos dirigido a los estudiantes de
la Licenciatura en Matematicas de la Universidad Pedagogica Nacional. La propuesta del
material se concibe como una guia formativa que integra fundamentos tedricos, actividades
practicas con datos reales, reflexion pedagogica y uso de herramientas tecnologicas como
RStudio, Excel y aplicaciones de inteligencia artificial. La cartilla se organiza a través de
modelos reconocidos para la investigacion en educacion estadistica como el ciclo de datos (Lee y
Delaney, 2022), que permite organizar y comprender el trabajo estadistico como un proceso

sistematico de planteamiento de preguntas, analisis, validacion e interpretacion.

' En el Capitulo 2 se provee de una definicion de ciencia de datos. Por ahora, basta con mencionar que se trata de un
area que integra saberes matematicos-estadisticos, computacionales y contextuales en aras del analisis de grandes
volimenes de datos.



A lo largo del documento se desarrolla un analisis tedrico y metodologico que sustenta el
disefio de la cartilla. En el Capitulo 1 (Marco tedérico) se presenta una revision de los
fundamentos historicos y conceptuales de la ciencia de datos, resaltando sus vinculos con la
estadistica, la informatica y la matematica, asi como sus principales definiciones, clasificaciones
y debates disciplinares. Ademas, se exploran los modos de pensamiento esenciales para su
comprension: los pensamientos computacional, estadistico y matematico. Este capitulo incluye
también la Tabla PHO (Procesos-Habilidades-Objetos): instrumento que sintetiza los modos de
pensamiento computacional, estadistico y matematico para interpretar problemas de manera
integrada dentro del ciclo de datos y apoyar decisiones basadas en evidencia. Un instrumento
disefiado para articular procesos, habilidades y objetos matematicos, que orienta la integracion
entre teoria, practica y tecnologia dentro de la cartilla.

En el Capitulo 2 se desarrolla en profundidad las fases del ciclo de investigacion
estadistica y del ciclo de datos contemporaneo, destacando como estos marcos orientan la
formulacion de problemas, la recoleccion y depuracion de la informacion, la exploracion inicial,
la modelacion, la validacion y la comunicacion de resultados. La articulacién de ambos ciclos
permite comprender el andlisis de datos como un progreso integral; este capitulo se constituye
como un componente central del Marco Teorico, ya que provee los fundamentos conceptuales
que sustentan la propuesta pedagogica de la cartilla y guia la manera en que se abordan las
actividades de analisis, interpretacion y toma de decisiones basadas en datos.

En el mismo Capitulo 2 se encuentra el Marco Estadistico, que presenta los conceptos y
procedimientos esenciales para el analisis de datos en contextos educativos, haciendo énfasis en
la regresion logistica, las métricas de evaluacion y las técnicas de validacion de modelos. Estos

elementos proporcionan la base analitica que permite comprender, justificar e interpretar los
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procesos de modelacion empleados en la cartilla, ademéas de evidenciar su aplicabilidad en
situaciones escolares reales.

Posteriormente, en el Capitulo 3 (Aspectos metodoldgicos), se describe el proceso de
construccion de la propuesta, organizado en cuatro etapas: revision teorica, organizacion de la
cartilla segun el ciclo de datos, disefio de la cartilla didactica y anélisis de las observaciones
derivadas del proceso. Cada etapa del trabajo aporta elementos teoricos, metodoldgicos y
didacticos que, al integrarse, dan forma a un enfoque pedagogico actualizado y coherente con las
necesidades actuales de la educacion estadistica y la ciencia de datos. Esta articulacion asegura
que la propuesta sea sélida y viable para su implementacion en procesos de formacion docente.

Por su parte, el Capitulo 4 (Disefio del Material) presenta el proceso que condujo al
diseio de la cartilla propuesta. En este capitulo se describen las decisiones tomadas respecto a la
seleccion de contenidos, la organizacion de los temas y la formulacion de actividades y tareas
dirigidas al lector. La cartilla se presenta integramente en el apéndice del documento.

Finalmente, el Capitulo 5 (Conclusiones), sintetiza los aportes de la propuesta al
fortalecimiento de competencias estadisticas, tecnologicas y pedagogicas de los futuros
profesores de matematicas, destacando la importancia de articular teoria, practica y herramientas
digitales en la ensefianza actual de la estadistica.

En conjunto este trabajo busca aportar a la transformacion de la educacion estadistica en
la formacion inicial del profesor, procurando la incorporacion de la ciencia de datos como un
campo emergente que fortalece el pensamiento critico, el analisis riguroso y la toma de

decisiones fundamentales en evidencia.
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1.2. Antecedentes

En los ultimos afios, la ensefanza de la estadistica ha adquirido una creciente relevancia
en la formacion de los profesores, especialmente ante los desafios que plantea la sociedad del
conocimiento y el vertiginoso desarrollo de la ciencia de datos. Actualmente, la educacion
demanda que los educadores no solo dominen procedimientos matematicos, sino que sean
capaces de interpretar, analizar y comunicar informacion de manera critica y fundamentada. En
esta linea, un antecedente clave es la publicacion de las GAISE 11 [Guidelines for Assessment
and Instruction in Statistics Education] (2020), documento curricular de uso extendido en la
educacion estadistica y que incorpora explicitamente la ciencia de datos como componente
formativo desde los niveles escolares. Asimismo, el libro Guide to Teaching Data Science
(Hazzan y Mike, 2023) aporta perspectivas relevantes sobre los modos de pensamientos
necesarios en la educacion basada en datos y presenta un recorrido por los principales hitos que
demarcan el desarrollo de la ciencia de datos en tanto disciplina y, en particular, su llegada al
sistema escolar en diferentes lugares del mundo.

Por otra parte, es reconocido que autores como Batanero (2009) y Franklin et al. (2005)
resaltan que conceptos fundamentales como la variabilidad, la incertidumbre, la probabilidad y la
interpretacion de datos constituyen el nticleo del pensamiento estadistico. Estos conceptos son
esenciales para que los profesores puedan promover en sus estudiantes procesos de razonamiento
basados en evidencia y una comprension critica de la informacion, elementos indispensables para
la educacion del siglo XXI.

No obstante, investigaciones recientes, como la de Chavez et al. (2021), evidencian que
la ensefianza estadistica alin se encuentra centrada en procedimientos mecénicos y algoritmos

predefinidos, relegando la comprension conceptual y el razonamiento critico. Este enfoque
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limitado dificulta el desarrollo de competencias para analizar informacién de manera autonoma y
para enfrentar problemas complejos de la vida cotidiana y de la sociedad del conocimiento. Estos
hallazgos subrayan la importancia de repensar la didactica de la estadistica, promoviendo
estrategias que integren el uso de tecnologias digitales, la interpretacion de datos en contextos
significativos y la aplicacion de areas emergentes, como la ciencia de datos, en tanto herramienta
para resolver problemas reales.

En el contexto colombiano, el libro «Introduccion a la Ciencia de Datos en R. Un
enfoque practico» (Pérez Castillo, 2020) de la Universidad Distrital Francisco Jos¢ de Caldas,
constituye un referente relevante de propuesta de formacion en ciencia de datos. Aunque el texto
no delimita explicitamente su publico objetivo, su orientacion aplicada y su caracter institucional
permiten inferir que estd pensado principalmente para estudiantes universitarios y profesionales
en proceso de formacion en ciencia de datos y estadistica.

Esta obra propone un enfoque de aprendizaje activo, centrado en la practica y la
experimentacion con datos reales mediante el uso de RStudio. La utilizacion de R permite a los
profesores y estudiantes explorar conjuntos de «datos auténticos», en alusion a aquellos
provenientes de situaciones reales, que conservan la complejidad, variabilidad y posibles
inconsistencias propias del mundo real. El uso de RStudio permite a profesores y estudiantes
realizar analisis descriptivos, crear visualizaciones gréaficas y aplicar modelos estadisticos,
facilitando asi la comprension de conceptos abstractos mediante la experiencia directa con los
datos. Por ejemplo, mediante ejercicios de limpieza de datos, generacion de graficos y andlisis de
tendencias, los estudiantes pueden observar como la variabilidad y los patrones emergen de datos
reales, fortaleciendo su capacidad de razonamiento estadistico y su competencia en la

interpretacion de informacion. Este enfoque evidencia la creciente necesidad de integrar
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herramientas digitales en la ensefianza de la estadistica, de manera que los futuros profesores
puedan formar estudiantes capaces de interpretar datos en contextos reales y diversos,
fortaleciendo asi la alfabetizacion estadistica desde etapas tempranas.

En este sentido, diversas experiencias pedagdgicas reportadas en la literatura han
demostrado que la integracion de RStudio y la ciencia de datos en el aula puede transformar la
ensefanza de la estadistica. Estudios como los de Cetinkaya-Rundel y Ellison (2016) y Baumer
et al. (2014) muestran que el trabajo con proyectos basados en datos reales como encuestas,
bases abiertas o registros institucionales fomenta que los estudiantes formulen preguntas,
exploren patrones y generen conclusiones fundamentadas. Asimismo, se ha evidenciado que el
uso de visualizaciones interactivas y técnicas de modelacion en R facilita la comprension de
conceptos centrales como variabilidad, dispersion y asociacion, al vincular la teoria estadistica
con situaciones auténticas (Cetinkaya-Rundel y Hardin, 2020). De igual forma, practicas que
incorporan simulacion, prediccion y experimentos computacionales fortalecen el pensamiento
estadistico y computacional, preparando a los estudiantes para enfrentar problemas reales en
entornos complejos basados en datos (Hardin et al., 2015).

En consecuencia, los aportes de estos autores y referentes muestran la urgencia de disefar
estrategias didacticas innovadoras que no solo ensefien técnicas estadisticas, sino que promuevan
una alfabetizacion estadistica critica, fundamentada en la interpretacion, el analisis y la
comunicacion de informacion. La articulacion entre estadistica, ciencia de datos y herramientas
digitales no solo amplia las competencias de los profesores, sino que también prepara a los
estudiantes para enfrentar un mundo en el que la informacion y los datos constituyen recursos
estratégicos para la toma de decisiones informadas y el desarrollo de pensamiento critico. Asi, la

ensenanza de la estadistica se convierte en un eje central para la formacion integral, en la que la
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comprension de la variabilidad, la incertidumbre y los patrones de datos se traduce en
habilidades utiles para la vida académica, profesional y social, potenciando la capacidad de los
estudiantes para actuar con autonomia, juicio critico y sentido €tico en contextos complejos y

basados en datos.

1.3. Justificacion

En los ultimos afos, la formacion inicial de profesores de matematicas ha enfrentado un
desafio ampliamente sefalado en la literatura: la insuficiente preparacion en estadistica, manejo
de datos y herramientas computacionales modernas. Diversos estudios (v. g., Batanero y Diaz,
2011; Franklin et al., 2020; Gould, 2017) coinciden en que muchos programas de formacion
docente contintian centrados en enfoques tradicionales, basados en la memorizacion de
procedimientos y el calculo manual, lo que dificulta el desarrollo de un pensamiento estadistico
profundo y contextualizado. A esto se suma la creciente presencia de la ciencia de datos en la
educacion escolar, reflejada en documentos internacionales como GAISE II (2020), que
recomiendan explicitamente introducir procesos de analisis de datos, visualizacion y
razonamiento computacional desde edades tempranas. Esta situacion ha generado una brecha
entre las demandas actuales de la ensefianza estadistica y la preparacion que reciben los futuros
profesores.

En el contexto colombiano, esta problematica también ha sido identificada en
investigaciones recientes y en los lineamientos curriculares del MEN, que reconocen la
necesidad de incorporar tecnologias, analisis de datos y actividades basadas en contextos reales
dentro de la formacion docente. Sin embargo, los programas de formacion inicial ain presentan
limitaciones en la integracion sistemdtica de herramientas como RStudio, la exploracion de datos
reales y el desarrollo de competencias para el andlisis critico de informacion. Existe, por tanto,
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una necesidad académica y formativa de disefiar propuestas curriculares que articulen estadistica,
tecnologia y didactica, permitiendo a los futuros docentes experimentar procesos auténticos de
indagacion y analisis de datos.

En este escenario, el disefio de un material de estudio de estadistica y ciencia de datos
responde directamente a esta problematica identificada y compartida por la comunidad
académica. Este trabajo no se justifica por los resultados que eventualmente pueda generar la
cartilla, sino porque aporta a un campo en el que multiples investigadores han sefialado vacios: la
integracion de la ciencia de datos en la formacion inicial docente y la necesidad de fortalecer las
habilidades de andlisis, interpretacion y comunicacion de informacion basada en datos. La
propuesta se alinea con discusiones contemporaneas sobre el rol del pensamiento estadistico,
computacional y critico en la educacion matematica, y contribuye a la construccion de rutas
formativas que preparen a los futuros profesores para los retos educativos del siglo XXI.

De este modo, la importancia del proyecto radica en que aborda una necesidad
reconocida internacionalmente, ofrece una respuesta situada al contexto colombiano y se vincula
con debates actuales en educacion estadistica. Ademads, abre un espacio para seguir investigando
y desarrollando propuestas que integren estadistica, ciencia de datos y tecnologia en la formacion

docente, un campo que contintia en consolidacién y que requiere aportes tedricos y curriculares.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Disefar un material de estudio sobre estadistica y ciencia de datos, dirigido a los

estudiantes de la Licenciatura en Matematicas de la Universidad Pedagogica Nacional, que

16



articule fundamentos conceptuales y procedimentales de estas areas, con el proposito de proveer

una herramienta para apoyar su formacion profesional inicial.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Analizar los principales fundamentos teéricos de la ciencia de datos con el proposito
de identificar los principios y enfoques que fundamenten el disefio de una cartilla
didactica centrada en la ensefianza de la estadistica y la ciencia de datos.

2. Sistematizar la informacidn referente a técnicas estadisticas como el analisis
descriptivo, el andlisis de componentes principales (ACP) y la regresion logistica, con
el fin de construir un marco conceptual que oriente el desarrollo de la cartilla.

3. Examinar en qué consiste el ciclo de datos para establecer criterios de organizacion y
secuenciacion de las actividades de la cartilla.

4. Configurar una primera version del material didactico (cartilla), fundamentada en la
revision tedrica, que articule contenidos, tareas y guias didacticas para apoyar la

compresion de conceptos basicos de ciencia de datos y el andlisis estadistico.
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Capitulo 2. Marco Teorico

El presente capitulo desarrolla los fundamentos conceptuales que sustentan el disefio de una
cartilla de estadistica y ciencia de datos. Su propdsito es establecer un marco de referencia solido
que permita comprender como se articula la educacion estadistica, la ciencia de datos 2y los
enfoques contemporaneos de analisis de informacion dentro de la formacion inicial de profesores
de matematicas. Para ello, el capitulo se organiza en varias secciones que abordan, de manera
progresiva, los conceptos esenciales que fundamentan la propuesta del trabajo.

En la primera seccion se presenta la ciencia de datos, examinada desde sus origenes tanto
en la estadistica como en la informatica. Se ofrecen definiciones ampliamente reconocidas en la
literatura, se presentan distintas clasificaciones del campo y se discute su consolidacion como
disciplina emergente. A partir de estas revisiones se establecen los elementos centrales que
permiten comprender su relacion con los procesos de ensefianza y aprendizaje.

Posteriormente, se aborda la ciencia de datos como disciplina aplicada a la educacion,
destacando las implicaciones que tiene para la formacidon docente y la alfabetizacion basada en
datos. Esta discusion permite situar el papel de la ciencia de datos en contextos educativos
contemporaneos y justificar su pertinencia dentro de los procesos formativos de profesores.

En una seccion siguiente se introducen los modos de pensamiento asociados al analisis de
datos computacional, estadistico y matematico, considerados como procesos cognitivos

fundamentales para la comprension, exploracion e interpretacion de informacion. Asimismo, se

2 A lo largo del documento, CD (Maytsculas) se designa la ciencia de datos como disciplina interdisciplinaria,
mientras que c¢d hace referencia al ciclo de datos.
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presenta la Tabla de pensamiento holistico orientado a datos (PHO) como integracion conceptual
de estos modos, lo que permite articularlos dentro del ciclo de datos y fortalecer la interpretacion
global de fendmenos.

Finalmente, se describe el ciclo de datos contemporaneo, que ofrece un marco de
referencia para organizar actividades de indagacion, analisis e interpretacion dentro del disefio de
la cartilla.

En conjunto, estas secciones proporcionan los referentes tedricos necesarios para comprender
las decisiones pedagdgicas y metodoldgicas asumidas en el trabajo, asi como los fundamentos

conceptuales que sustentan la propuesta formativa.

2.1 Ciencia de datos

La ciencia de datos surge de una integracion interdisciplinaria entre las matematicas, la
estadistica y la informatica. Aunque sus técnicas se aplican ampliamente en dmbitos como los
negocios, la biologia o la educacion, estos no forman parte de su constitucion disciplinar, sino que
representan campos de aplicacion. Como la plantea Dhar (2013), La ciencia de datos (CD en
adelante) combina principios fundamentales de estadistica, ciencias de la computacion y
matematicas para extraer conocimiento Util a partir de grandes volimenes de datos. Asi, a primera
vista, nada en la CD pareceria ser nuevo, los métodos y herramientas que utiliza derivan, en su
mayoria, de disciplinas que histéricamente han trabajado con datos, como la estadistica, la
informadtica, la mineria de datos o la bioinformatica. Sin embargo, se describe brevemente el
desarrollo de la CD, desde su origen hasta la actualidad con el fin de identificar por qué es un area

distinta de las citadas y emergente en los ultimos tiempos.
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2.1.1 Los origenes de la CD en la estadistica

Donoho (2017) describe el papel de la estadistica en la creacion de la CD. El autor retoma
al articulo de Tukey de 1962 «El futuro andlisis de datos», en el que se presenta una vision
prospectiva y amplia del campo de la estadistica, cuyo enfoque propuesto es el analisis de datos
en el lugar de la inferencia estadistica, postura consonante con diversos sectores de la comunidad
estadistica que promovia un cambio de enfoque el cual permitiera superar la rigidez del modelo

matematico como eje central del analisis.

En ese contexto, surge la nocidon de aprendizaje basado en datos, entendida como una
estrategia metodoldgica en la cual el conocimiento, los patrones y las estructuras emergen
directamente de los datos, sin imponer un «supuesto» modelo teérico estricto. A diferencia de la
inferencia estadistica clasica, que parte de supuestos especificos sobre distribuciones o relaciones
funcionales, el aprendizaje basado en datos favorece la exploracion, la visualizacion, el

descubrimiento de patrones y la adaptabilidad a datos complejos.

Esta combinacion entre estadistica e informatica, segiin Donoho (2017, p. 747) «implica la
recopilacion, gestion, procedimientos, andlisis, visualizacion e interpretacion de grandes
cantidades de datos heterogéneos asociados con una diversa gama de aplicaciones cientificas,
disciplinarias e interdisciplinarias». Esté enfoque amplio y complejo, reconoce el autor, puede
resultar desconcertante en un primer momento para los estadisticos, ya que representa un cambio
sustancial respecto a los enfoques tradicionales de la disciplina. No obstante, en las intenciones
metodologicas de estas perspectivas, como el aprendizaje basado en datos, se reconocen ya

coincidencias con las pretensiones que mas adelante abanderaria la CD.
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Al buscar mas informacion sobre la expresion «ciencia de datosy, se encuentra la siguiente
definicion en el codigo de ciencia de datos de la Data Science Association (2013): «cientifico de
datos se refiere a un profesional que utiliza métodos cientificos para extraer y crear significado a
partir de datos sin procesar». Si bien esta definicion se centra en el perfil profesional, ofrece una
aproximacion indirecta a los fundamentales de la disciplina, ya que el conjunto de tareas que
desempefia este profesional refleja los elementos centrales de la CD. Es decir, con base en la
definicioén, se puede afirmar que la CD busca la utilizacion de métodos cientificos para la

extraccion y creacion de significados a partir de datos.

Desde la perspectiva estadistica, la anterior definicion de cientifico de datos se completa
con la formulacién clasica de estadistica como «la ciencia que se encarga de recopilar, organizar,
analizar e interpretar datos para la toma de decisiones» (Spiegel y Stephens, 2009). Para un
estadistico, esta definicion permite establecer puntos de contacto con el rol del cientifico de datos,
especialmente en lo que respecta a la extraccion de conocimiento a partir de datos cuantitativos.
Sin embargo, la definicion clésica puede resultar limitada frente al enfoque contemporaneo de la
CD, dado que historicamente la estadistica se ha centrado, en gran medida en la inferencia a partir
de muestras pequefias, bajo condiciones controladas y con supuestos teéricos bien definidos a

causa de las limitaciones tecnologicas de épocas anteriores.

En las ultimas décadas, la relacion entre la estadistica y la CD ha sido objeto de intensos
debates dentro de la comunidad profesional. Contrario a ciertas percepciones simplificadas, los
estadisticos no tratan todos los datos por igual: el tamafio, la estructura y la calidad de la
informacion condicionan profundamente las técnicas aplicables y la validez de las conclusiones.

Por su parte, la CD se distingue por una apertura metodologica mas amplia, la integracion
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imprescindible de tecnologias digitales, el trabajo con datos masivos y la necesidad de adaptar los

analisis a contextos heterogéneos y multidisciplinarios.

Este panorama ha generado tensiones conceptuales y profesionales. La estadistica se
encuentra en un momento particular, pues muchas de las actividades que han sido histéricamente
centrales en su desarrollo, analisis, visualizacidn, inferencia y construccion de modelos; etiquetado
como componentes de la CD, lo que ha llevado a cuestionamientos sobre su identidad y su rol
actual. Como resultado, diversas organizaciones y figuras influyentes del campo han expresado

publicamente sus posturas, las cuales reflejan la complejidad del debate:

[ (No somos ciencia de datos? Columna de la presidenta de la ASA, Marie Davidian,
en AmStat News, julio de 2013

° Un gran debate: ;Es la ciencia de datos simplemente un “rebranding” de la
estadistica? Martin Goodson, coorganizador de la reunion de la Royal Statistical Society
el 19 de mayo de 2015, sobre la relacion entre la estadistica y la ciencia de datos, en
publicaciones en internet que promocionan dicho evento.

° (Por qué necesitamos la ciencia de datos si hemos tenido estadistica durante siglos?
Irving Wladawsky-Berger Wall Street Journal, informe del CIO, 2 de mayo de 2014

° La ciencia de datos es estadistica. Para Karl Broman (2013) de la Universidad de
Wisconsin asume que «cuando los fisicos hacen matematicas, no dicen que estas haciendo
ciencia numérica. Estan haciendo matematicas. Si analizas datos, estas haciendo
estadistica. Puedes llamarlo ciencia de datos, informatica, analitica o lo que sea, pero sigue

siendo estadistica. Puede que no te guste lo que hacen algunos estadisticos. Puede que
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sientas que no comparten tus valores. Puede que te avergiiencen. Pero eso no deberia

llevarnos a abandonar el término estadisticay.

° Para Gelman (2013), se plantea una postura provocadora: asume que la estadistica
seria la parte menos importante dentro de la CD. Esta afirmacion genera controversia, ya
que la estadistica aporta aspectos esenciales como el disefio de experimentos, el analisis

de muestras y la inferencia, que son fundamentales incluso en contextos de datos masivos.

Jeff Wu utiliz6 por primera vez el término CD en una conferencia ante la Academia China
de Ciencias en Pekin como nombre alternativo para la estadistica en 1985 (Wu al, 2021). Doce
afios después, en 1997, impartié una conferencia titulada «;Estadistica = Ciencia de Datos?» con
motivo de su nombramiento como Catedra H. C. Carver en la Universidad de Michigan (Wu, 1997).
En su conferencia, Wu present6 su vision sobre las futuras direcciones de la estadistica, incluyendo
el manejo de datos grandes y complejos, el uso de redes neuronales y métodos de mineria de datos,
y la representacion y exploracion del conocimiento mediante algoritmos computacionales. Wu
también sugiridé un nuevo curriculo de estadistica mas equilibrado, con mayor énfasis en la
recopilacion de datos, una base cientifica y matematica para el modelado, la computacion para
sistemas grandes y complejos, y un componente interdisciplinario que, para los estudiantes de
pregrado, implicaba cursar una especializacion en ciencias cognitivas, mientras que para los
estudiantes de posgrado implicaba cursar entre el 30 % y el 50 % del curriculo fuera del

departamento de estadistica.

Donoho (2017) propuso un cambio, introduciendo la idea del ciclo de CD, con el
argumento de que los ciclos de datos propios de la estadistica debian ampliarse y reorientarse. En

particular, en primer lugar, propone una primera configuracion fundacional de lo que mas tarde se
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consolidaria como CD. No se trata aun de un ciclo cerrado, sino de una estructura embrionaria que
integra tres elementos fundamentales:
e Un contenido intelectual especifico, centrado en la extraccion de conocimiento a
partir de datos.
e Una organizacién comprensible, que permite articular métodos, herramientas y
procesos de analisis.
¢ Una confianza explicita en la prueba empirica, es decir, en la validacion por medio de

la experiencia como criterio ultimo de verdad.

Aunque Donoho (2017) no formula explicitamente un ciclo en el sentido literal del término,
la interaccion entre estos tres componentes permite vislumbrar una dinamica propia de produccion
de conocimiento basada en datos: una préctica orientada al aprendizaje inductivo, empiricamente
validado y metodologicamente estructurado. Seglin estas ideas, las matematicas no se calificarian
como una ciencia empirica, ya que su estindar maximo de validez se basa en la consistencia logica
y la demostrabilidad formal. En contraste, el analisis de datos supera estos tres criterios (contenido
intelectual, organizacion comprensible y validacion por experiencia), lo que permite considerarlo
como una ciencia. No se define por un objeto de estudio especifico, sino por un problema

transversal: ;como extraer conocimiento a partir de datos?

En este sentido, Cleveland (2001), planted seis enfoques de actividad dentro de la CD,
junto con una distribucidon sugerida en porcentajes del esfuerzo que debia dedicarse a cada uno.

Estas actividades son:

° Investigaciones multidisciplinarias (25%)

° Modelos y métodos para datos (20%)
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° Computacion con datos (15%)
° Pedagogia (15%)
° Evaluacion de herramientas (5%)

° Teoria (20%)

Esta propuesta buscaba establecer a la CD como una disciplina con identidad propia, mas
alld de la estadistica, integrando competencias de multiples areas y asignandoles un valor

estratégico dentro de la préctica profesional.

A partir de diversas discusiones sobre qué debe entenderse por CD, Donoho (2017)
propone en su articulo “50 Years of Data Science” una definicion estructurada de la disciplina. Su
contribucioén consiste en organizarla en seis divisiones fundamentales, que describen tanto los
campos de trabajo como las actividades operativas involucradas en un ciclo completo de andlisis
de datos. Estas divisiones no constituyen un listado arbitrario; Donoho las presenta como
componentes interrelacionados que permiten entender qué hace un cientifico de datos y cémo se

articula su labor en la practica.

Las seis divisiones propuestas por Donoho son:

1. Recopilacion, preparacion y exploracion de datos: Obtencion, limpieza, integracion y

analisis preliminar para comprender la estructura y calidad de la informacion.

2. Representacion y transformacion de los datos: Codificacion, normalizacion, reformulacion

y estructuracion de los datos para hacerlos analizables.
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3. Computacién con datos: Uso de algoritmos, programacion, infraestructura computacional

y herramientas digitales para procesar informacién a gran escala.

4. Modelos de datos: Construccion, ajuste, validacion e interpretacion de modelos estadisticos,

predictivos o explicativos.

5. Visualizacidon y presentacion de datos: Disefio de graficos, narrativas y recursos que

permitan comunicar resultados de manera clara y eficaz.

6. Ciencia sobre la ciencia de datos: Reflexion meta cientifica sobre métodos, practicas,

reproducibilidad y estdndares profesionales.

Donoho plantea que estas seis divisiones conforman un primer ciclo operativo de la CD,
util para describir tanto su alcance disciplinar como su naturaleza multidimensional. Su propuesta
busca mostrar que la CD no es Gnicamente estadistica, sino una actividad que integra métodos
computacionales, principios estadisticos, practicas de ingenieria y procesos de comunicacion, todo
enmarcado en un flujo de trabajo coherente. Estd propuesta busca integrar enfoques previos como
los de Cleveland (2001) y Chambers (2008), quienes ya habian sefialado la necesidad de abordar
el andlisis de datos desde una perspectiva interdisciplinaria. La innovacion de Donoho (2017)
radica en presentar un ciclo completo que estructura de manera explicita los distintos niveles de
trabajo dentro de la ciencia de datos, desde la recoleccion inicial hasta la reflexion sobre la propia

practica cientifica. A continuacion, se comenta las seis divisiones propuestas por el autor:
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I. Recopilacion, preparacion y exploracion de datos

Esta etapa incluye la adquisicion de datos a partir de diversas fuentes, desde los métodos
clasicos del disefio experimental hasta tecnologias modernas como sensores GPS, redes sociales,
y monitores de busqueda (Google Trends, NGram Viewer), el volumen y variedad de datos

disponibles ha aumentado exponencialmente.

La preparacion implica tareas criticas como la limpieza, transformacion y organizacion de
datos. Estas acciones permiten abordar problemas comunes como valores faltantes, formatos
inconsistentes o variables irrelevantes. En términos actuales, se habla de «limpieza y manipulacion
de datosy». La exploracion de datos, influenciada por el enfoque de Analisis Exploratorio de Datos
(AED) propuesto por John Tukey (1977) busca comprender patrones, anomalias o relaciones

significativas antes de aplicar modelos formales.

II. Representacion y transformacion de los datos

Los datos se presentan en multiples formatos, desde simples archivos de texto hasta base
de datos distribuidas (SQL, NoSQL, flujos en tiempo real). El cientifico de datos debe adaptar

estructuras y aplicar transformaciones que revelen informacion util.

También se utilizan representaciones matematicas especificas: por ejemplo, la
transformada de Fourier para sefiales actlisticas o wavelets® para imagenes y sensores. Estas

herramientas permiten condensar y organizar la informacion para su andlisis posterior.

3 Las wavelets son funciones matematicas utilizadas para descomponer sefiales o datos en distintos niveles de
resolucion, permitiendo analizar simultdneamente detalles locales y tendencias globales.
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Se sefala aqui que todo cientifico de datos deberia conocer y utilizar varios lenguajes para
el andlisis y el procesamiento de datos. Estos pueden incluir lenguajes populares como R y Python,
pero también lenguajes especificos para transformar y manipular texto, asi como para gestionar
procesos computacionales complejos. No es sorprendente participar en proyectos ambiciosos que

utilizan media docena de lenguajes en conjunto.

Mas alld del conocimiento basico de los lenguajes, los cientificos de datos necesitan
mantenerse al dia con los nuevos lenguajes para utilizarlos eficientemente y comprender los
problemas mas profundos asociados con la eficiencia computacional. La computacion en clusteres
y en la nube, y la capacidad de ejecutar cantidades masivas de trabajos en dichos clusteres, se ha
convertido en un componente sumamente poderoso del panorama computacional moderno. Para
aprovechar esta oportunidad, los cientificos de datos desarrollan flujos de trabajo que sistematizan

las fases de recoleccion, procesamiento, modelacion y comunicacion de resultados.

I11. Visualizacion y presentacion de datos

La visualizacion de datos, en un extremo, se solapa con los graficos elementales del AED (v. g.,
histogramas, diagramas de dispersion, graficos de series temporales), pero en la practica moderna
puede llevar a extremos mucho mas elaborados. Los cientificos de datos suelen dedicar mucho
tiempo a decorar graficos simples con colores o simbolos adicionales para incorporar un nuevo
factor importante, y a menudo cristalizan su comprension de un conjunto de datos mediante el
desarrollo de un nuevo grafico que lo codifica. Los cientificos de datos también crean paneles para
supervisar los canales de procesamiento de datos que acceden a datos en streaming o ampliamente

distribuidos.
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IV. Modelos de datos

En la practica, los cientificos de datos combinan herramientas y enfoques provenientes de ambas
culturas de modelado. La primera corresponde al modelado generativo (Random Forest), que
consiste en proponer un modelo estocéstico capaz de explicar como podrian haberse generado los
datos y, a partir de €I, derivar procedimientos para inferir las propiedades del mecanismo
subyacente. Este enfoque, en términos generales, coincide con la tradicion de la estadistica
académica y sus desarrollos posteriores. La segunda es el modelado predictivo, en el que se
construyen métodos que predicen con precision sobre un universo de datos determinado, es decir,
un conjunto de datos concreto muy especifico. Esto coincide, a grandes rasgos, con el aprendizaje

automatico moderno y sus derivados industriales.

V. Ciencia sobre ciencia de datos

Los cientificos de datos hacen ciencia sobre la CD cuando identifican flujos de trabajo de
analisis/procesamientos comunes, por ejemplo, utilizando datos sobre su frecuencia de ocurrencia
en algiin 4mbito académico o empresarial; cuando miden la efectividad de los flujos de trabajo
estandar en términos del tiempo humano, los recursos informaticos, la validez del anélisis u otras
métricas de rendimiento, y cuando descubren fendmenos emergentes en el andlisis de datos, por
ejemplo, nuevos patrones que surgen en los flujos de trabajo de analisis de datos o artefactos

perturbadores en los resultados de analisis publicados.

El alcance aqui también incluye el trabajo fundamental para posibilitar dicha ciencia en el
futuro, como la codificacion de la documentacion de anélisis y conclusiones individuales en un

formato digital estandar para la posterior recopilacion de metaanalisis.
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A medida que el anélisis de datos y el modelado predictivo se convierten en una empresa
global cada vez mas distribuida, la «ciencia sobre la ciencia de datos» adquirira una importancia

cada vez mayor.

La propuesta de Cleveland (2001), fue visionaria al anticipar la evolucion de la CD como
un campo autonomo, aunque enraizado en la estadistica. Al identificar estas seis areas claves desde
la computacion y la teoria hasta la pedagogia y la evaluacion de herramientas, establecié un marco
que no solo amplia el alcance técnico de la estadistica, sino que también reconoce la naturaleza

interdisciplinaria del analisis de datos en contextos reales.

En las dos décadas siguientes, es evidente que la vision de Cleveland se adelant6 a una
transformacion que ahora se materializa plenamente: la CD ha emergido como una disciplina
auténoma, con identidad propia, pero que mantiene la estadistica como un componente esencial.
El enfoque estadistico aporta el rigor necesario para extraer inferencias validas, controlar la
incertidumbre y generar modelos que no solo describen los datos, si no que permitan comprender

y predecir fendémenos complejos.

2.1.2 Los origenes de la CD en la informatica

En 1996, Peter Naur propuso al editor de Communications of the ACM? una nueva
terminologia y un nuevo nombre para la informatica, que enfatiza la centralidad de los datos en la
computacion (Naur, 1966). El objetivo de Naur era definir la datalogia (datalogy), como «la

ciencia de la naturaleza y el uso de los datos» pues segiin Naur, la datalogia, podria ser un sustituto

4 Communications of the ACM es la revista oficial de la Association for Computing Machinery (ACM), la mayor
organizacion mundial de profesionales en computacién. Publica articulos de investigacion, revisiones y discusiones
sobre avances en informatica, ciencia de datos, software y tecnologias emergentes, siendo una fuente reconocida y
altamente citada en la comunidad cientifica.

30



adecuado de la informatica. Con ello otras ramas del conocimiento empezaron a abordar el analisis

de datos desde nuevas perspectivas.

Una de ellas fue la mineria de datos, una subdisciplina que surgi6 inicialmente en el cruce
entre la estadistica aplicada, la gestion de la informacion y la informatica. Aunque sus fundamentos
practicos ya eran utilizados por estadisticos y analistas de datos, fue en la década de 1990 cuando
esta metodologia fue formalmente adoptada por la comunidad informética (Fayyad et al., 1996).
No obstante, esta adopcion no estuvo exenta de controversias: muchos estadisticos mostraron
escepticismo frente a la mineria de datos, al no considerarla una estrategia de investigacion

cientificamente aceptada.

Pese a estas criticas, el enfoque ganoé rapidamente notoriedad. Lovell (1993) destaca como
el concepto se popularizé en circulos informaticos, dando lugar al desarrollo del denominado
extraer conocimiento en bases de datos (Knowledge Discovery in Data bases, KDD). Este término
fue acufiado por Gregory, Piatetsky y Shapiro en 1989 , en el que mas tarde seria reconocido como
el primer taller especializado en KDD. A diferencia de otros enfoques mas centrados en métodos
o algoritmos, el KDD hacia énfasis en que el conocimiento y no simplemente los datos debia ser
el producto final de un proceso de descubrimiento riguroso. A partir de entonces, los términos
«mineria de datos» y «descubrimiento de conocimiento» comenzaron a utilizarse de forma casi
intercambiable (Piatetsky-Shapiro, 1990), ampliando el horizonte practico y conceptual de lo que

hoy se entiende por CD.

Para el afio 2000, unos diez afios después de ese primer taller de KDD, Piatetsky-Shapiro

(2000, p 59 -61) predijo tres ideas bastantes importantes:
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1. A medida que aumenta la potencia computacional y las capacidades de
almacenamiento de datos, la mineria de datos y el KDD se convertirdn en importantes
métodos de investigacion.

2. La mineria de datos y las herramientas de KDD se integraran gradualmente mejor
en las bases de datos comerciales.

3. Surgiran nuevas aplicaciones de mineria de datos y KDD en el comercio electronico

y el descubrimiento de farmacos.

Hoy en dia la mineria de datos se utiliza en diversos d&mbitos de aplicacion con diversos
fines, Garcia-Flores (2022), asegura que la mineria de datos se emplea en distintas actividades
como el mercadeo, inversiones financieras, deteccion de fraudes, entre otras. En estas aplicaciones
la mineria de datos se utiliza para extraer datos significativos de conjuntos de datos mediante
técnicas estadisticas, de aprendizaje automadtic, matematicas e inteligencia artificial, (Al-Hashedi
y Magalingam, 2021). Las técnicas de mineria de datos también pueden utilizar la exploracion de
datos para integrar grandes volumenes de informacion no estructurada, identificar correlaciones

significativas y extraer patrones utiles (Suy Wu, 2021).

Esta capacidad de transformar datos en conocimiento accionable permitido que la mineria
de datos se consolidara como una fase esencial dentro del proceso de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (KDD), integrandose asi en la evolucion historica de la CD.
Aunque sus raices se encuentran en la informatica y la estadistica aplicada, su desarrollo en la
década de 1990, especialmente tras el auge del KDD, contribuydé de forma determinante a
consolidar el paradigma moderno de la CD, al reunir métodos computacionales, algoritmos

estadisticos y aplicaciones practicas de analisis automatizado.
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Paralelamente al auge de la mineria de datos y el KDD, otras ramas de la investigacion en
informatica se enfrentaron a los retos de recopilar y gestionar grandes cantidades de datos, que no
podian recopilarse, almacenarse ni analizarse mediante técnicas de almacenamiento
convencionales (Cox y Ellsworth, 1997), aseguran que la CD depende en gran medida de la
informatica y de los dispositivos informaticos para recopilar y almacenar datos, analizarlos,

presentar analisis y conclusiones y desarrollar sistemas basados en andlisis y resultados.

La CD, tal como se concibe hoy, es el resultado de un proceso historico interdisciplinario
que integro aportes de la estadistica, la informatica y el analisis de datos aplicado. Desde los
primeros aportes conceptuales de Tukey y Peter Huber, pasando por las propuestas estructuradas
de Cleveland y Donoho, hasta la consolidacion del KDD y la mineria de datos en la década de
1990, la CD ha evolucionado desde una practica empirica hasta convertirse en un campo formal

de conocimiento.

El auge de la mineria de datos y el descubrimiento de conocimiento en bases de datos no
solo impulso la automatizacion del analisis, sino que transformo la forma en que las
organizaciones perciben el valor estratégico de los datos. Esto abri6 paso a nuevas metodologias
capaces de extraer patrones, correlaciones y conocimiento a partir de volimenes masivos de
informacion, aun cuando estos no presentan relaciones explicitas entre si. En este contexto, la
informatica desempefio un papel crucial al proporcionar las herramientas y capacidades técnicas

necesarias para el almacenamiento, procesamiento, visualizacion y comunicacion de resultados.

En sintesis, comprender los origenes, debates y marcos conceptuales que han configurado
la CD permite situarla dentro de un campo en constante transformacion. Con este panorama, en

la seccion siguiente se presentan diversas definiciones que permiten precisar su alcance
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disciplinar y establecer un punto de referencia conceptual para el marco teérico del presente

trabajo.

2.1.3 Definiciones de CD

La diversidad de enfoques, practicas y origenes que confluyen en la CD ha dado lugar a
multiples definiciones del campo, cada un enfatizado aspecto distintos segun su tradicion
disciplinar o propésito aplicado. Presentar este conjunto de definiciones permite identificar los
elementos comunes y las variaciones conceptuales que existen en la literatura, asi como delimitar
el sentido en el que la CD seré entendida en este trabajo. En particular, estas definiciones ofrecen
un punto de referencia para comprender el tipo de actividades, competencias y procesos que la
caracterizan, lo cual resulta fundamental para sustentar la propuesta formativa desarrollada mas
adelante. A partir de este marco, a continuacion, se presentan algunas de las definiciones mas

influyentes en el &mbito académico reciente.

En la actualidad no hay una definicion tnica de CD, pues segun Wickham et al. ([2016]
2023) la CD «te permite convertir datos en bruto en comprension, conocimiento e ideas.». De
manera similar, Leek y Peng (2020) sostienen que la CD es «el proceso de formular una pregunta
cuantitativa que pueda responderse con datos, recolectar y limpiar los datos, analizarlos y
comunicar la respuesta a la pregunta a una audiencia relevante.». Por su parte, Baumer et al. (2021)
consideran la CD una «ciencia de extraer informacion significativa de los datos.» y Timbers et al.
(2022) la definen como «el proceso de generar conocimiento a partir de datos mediante procesos
reproducibles y auditables.». Para Cassel y Topi (2015) la CD es un proceso que incluye todos los
aspectos de recopilacion, limpieza, organizacion, analisis, interpretacion y visualizacion de hechos

representados por los datos sin procesar.
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Por otra parte, Craiu (2019) sostiene que la falta de certeza sobre qué es la CD es importante
porque «/quién puede realmente decir qué hace que alguien sea poeta o cientifico?». El autor
continua diciendo que un cientifico de datos es «alguien con formacidn en investigacion de datos
que se adhiere a enfoques o principios en la implementacion de métodos estadisticos y tiene

habilidades eficientes de computacion» (Data Science Association, 2013).

Francis Edgeworth, el economista y estadistico del siglo XIX, consideraba la estadistica
como la ciencia «de aquellos medios que se presentan por fendmenos sociales», (Edgeworth, 1885).
En cualquier caso, una caracteristica de esta definicion es que no trata los datos como terra nullius,
o tierra de nadie. Los estadisticos tienden a ver los datos como el resultado de algin proceso que
nunca se puede conocer, pero que se trata de usar para llegar a comprender. Muchos estadisticos
se preocupan profundamente por los datos y la medicion; sin embargo, hay muchas investigaciones
en estadistica donde ese tipo de cosas apenas aparecen, pertenecen a otro &mbito. Pero ese nunca

es realmente el caso.

Gran parte de la discusion sobre la CD se centra en el término ciencia, pero como sefialan
Wickham et al. ([2016] 2023), también es fundamental atender al término datos. Esta perspectiva
destaca que muchos cientificos de datos son generalistas interesados en una amplia variedad de
problemas, y que lo que une estos intereses es la necesidad de recolectar, limpiar y preparar datos
desordenados. Con frecuencia, son los detalles especificos de estos datos los que requieren mas
tiempo, los que se actualizan con mayor rapidez y los que demandan la atencion mas cuidadosa

durante el proceso analitico.

Aunque se han propuesto numerosas definiciones de CD, alin no existe un consenso sobre

una Unica formulacion aceptada. Esta dificultad se debe a la naturaleza multifacética del campo,

35



que puede entenderse simultaneamente como una ciencia, un método de investigacion, una
disciplina, un flujo de trabajo o incluso como una profesion. En este contexto, el proposito de esta
seccion no es establecer una definicion definitiva que todavia no existe, sino mostrar la variedad
de perspectivas presentes en la literatura, identificar los elementos comunes que emergen entre
ellas y delimitar el sentido especifico en el que la CD seré entendida en este trabajo. De este modo,
el listado de definiciones constituye un insumo conceptual para precisar el enfoque adoptado y

orientar la construccion del marco teodrico.

2.2 Pensamiento en CD

Si bien muchas disciplinas integran multiples enfoques tedricos y metodologicos la
CD se distingue por articular de manera explicita modos de pensamiento estadistico,
computacional y matematico en torno a problemas centrados en datos, mas alla de la
aplicacion aislada de técnicas o algoritmos. Esta seccion explora tres enfoques clave que
sustentan el pensamiento en CD: el pensamiento computacional, asociado a la informatica y
la capacidad de disefiar soluciones automatizadas; el pensamiento estadistico, vinculado con
la inferencia, la variabilidad y la toma de decisiones basada en datos; y el pensamiento
matematico, que proporcionan el lenguaje formal y la estructura l6gica necesaria para

modelar fendmenos complejos. A continuacion, se comentan brevemente cada uno de estos.

2.2.1 Pensamiento computacional

El pensamiento computacional es reconocido hoy en dia como una habilidad cognitiva
esencial en la sociedad del conocimiento, con una aplicabilidad cada vez mas amplia en
multiples disciplinas. Introducido originalmente por Seymour Papert en 1990, y mas tarde
redefinido y popularizado por Jeannette Wing en 2006, este enfoque subraya la relevancia de las
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ideas fundamentales de la informatica no solo en el &mbito técnico, sino en la resolucion de
problemas cotidianos y en la toma de decisiones informadas en diversos contextos (Boholano,
2017; Harper, 2018). Asi, el pensamiento computacional ha pasado de ser una competencia
especializada a consolidarse como una habilidad transversal clave en la sociedad digital
contemporanea.

A lo largo del tiempo, distintos autores han ofrecido definiciones que enriquecen la
comprension del pensamiento computacional. Giinbatar (2019), por ejemplo, lo describe como
un proceso de resolucion de problemas que implica la capacidad de disefiar soluciones
implementables por una persona, una computadora o una combinacion de ambas. Este enfoque
destaca no soélo la dimension técnica, sino también la flexibilidad del pensamiento computacional
como herramienta intelectual.

A diferencia de otras habilidades, no se enfoca exclusivamente en la ensefianza de
contenidos disciplinares especificos, sino que promueve la adquisicién de conocimientos
amplios, multidisciplinarios y transferibles. Se trata de una forma de pensamiento que puede
aplicarse en diversos campos, desde las ciencias hasta las humanidades, pasando por la
ingenieria, la economia, la medicina y, por supuesto, la CD.

Una de las grandes fortalezas del pensamiento computacional es su aplicabilidad mas alla
de la informadtica. Se ha demostrado que su incorporacion en areas como la educacion, la ciencia,
el arte o la gestion empresarial fomenta enfoques mas estructurados, colaborativos e innovadores
para la resolucion de problemas. Ademas, este tipo de pensamiento contribuye al desarrollo de
habilidades blandas esenciales en el siglo XXI, como el trabajo en equipo, la organizacion del

tiempo, la comunicacion efectiva y la planificacion estratégica.
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2.2.2 Pensamiento estadistico

El pensamiento estadistico constituye una de las competencias esenciales dentro del
campo de la CD. Su consolidacion como enfoque educativo y metodologico se remonta a los
trabajos de W. Edwards Deming en 1986, quien enfatiz6 la importancia de comprender la
variabilidad en los procesos de calidad y produccion. Posteriormente, David Moore (1990)
profundizd en su aplicacion pedagdgica, promoviendo su incorporacion en la ensenanza de la
estadistica, y destacando su papel como herramienta cognitiva que va mas alla de la simple
aplicacion de técnicas.

El pensamiento estadistico se define como la capacidad para comprender la esencia,
estructura y variabilidad inherentes a los datos del mundo real. Segin Ben-Zvi y Garfield (2004),
este tipo de pensamiento implica no sélo entender el por qué y el como de las investigaciones
estadisticas, sino también captar y aplicar los grandes conceptos que las sustentan. En este
sentido, no basta con conocer férmulas o procedimientos; es fundamental desarrollar una visioén
critica y contextualizada de los datos, los métodos y los resultados.

Este enfoque se fundamenta en una serie de principios clave:

. Reconocimiento de la variabilidad. Los datos del mundo real presentan siempre

algin grado de variacion. Esta puede deberse a errores de medicion, factores externos,

sesgos o simplemente a la naturaleza aleatoria de los fendmenos. Reconocer y aceptar

esta variabilidad es el primer paso hacia un analisis riguroso y significativo (Wild y

Pfannkuch, 1999).

. Aplicacion de métodos adecuados. El pensamiento estadistico exige saber

cuando y como aplicar técnicas especificas para el analisis de datos, considerando sus
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supuestos, limitaciones y objetivos. Esta competencia es clave para evitar errores de
interpretacion y para tomar decisiones fundamentadas.

° Comprension del muestreo. La inferencia estadistica se basa en el analisis de
muestras. Entender como se seleccionan, cudl es su representatividad y qué conclusiones
pueden extraerse de ellas es fundamental para realizar investigaciones validas (Moore,
1990; Ben-Zvi y Garfield, 2004).

. Gestion de modelos estadisticos. Mas alla del uso mecanico de modelos, el
pensamiento estadistico promueve una comprension profunda de sus fundamentos,
utilidad y limitaciones. Se trata de saber interpretar los modelos, ajustarlos al contexto y
evaluar su pertinencia.

o Contextualizacion. Los datos no existen en el vacio. Todo andlisis debe
considerar el contexto en el que se generan, recolectan y analizan los datos, para que las
conclusiones tengan sentido y relevancia (Cobb y Moore, 1997).

. Proceso integral. El pensamiento estadistico abarca todas las etapas de la
investigacion, desde la formulacion de preguntas hasta la interpretacion y comunicacion
de resultados. Esto incluye la recoleccion de datos, el andlisis, la visualizaciéon y la
reflexion critica sobre los hallazgos (Franklin et al., 2005).

. Evaluacion critica. Finalmente, una caracteristica esencial de este pensamiento
es la capacidad de criticar y evaluar continuamente los resultados obtenidos,
considerando la validez, la confiabilidad y la robustez de las conclusiones.

En el &mbito del aprendizaje automatico y la CD, el pensamiento estadistico cobra una
relevancia aun mayor. Permite comprender la naturaleza de los datos de entrenamiento,

identificar posibles sesgos, evaluar el rendimiento de los modelos y garantizar que las
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conclusiones extraidas sean solidas y reproducibles. La falta de pensamiento estadistico
puede conducir a errores graves, como el sobreajuste (overfitting), la mala interpretacion

de correlaciones espurias o la generalizacion indebida de patrones aprendidos.

2.2.3 Pensamiento matemdtico

El pensamiento matematico, por su parte, es otra piedra angular en la formacién en CD.
Su importancia radica en la capacidad para razonar abstractamente, modelar fendmenos
complejos, y aplicar principios formales en contextos variables. A diferencia del pensamiento
computacional o estadistico, el pensamiento matematico se centra en el uso de estructuras
logicas, definiciones rigurosas y relaciones entre conceptos que permiten construir soluciones
generalizables y tedricamente fundamentadas.

El pensamiento matematico no solo permite desarrollar modelos mas solidos y eficientes,
sino que también proporciona el marco tedrico para validar su funcionamiento. Sin esta base, los
algoritmos de aprendizaje automadtico corren el riesgo de convertirse en cajas negras sin
justificacion ni interpretacion.

Ademas, la habilidad para abstraer, generalizar, establecer relaciones ldgicas y construir
argumentos matematicos es fundamental para enfrentar problemas nuevos y no rutinarios, lo cual
es una constante en el entorno dindmico de la CD. Como sefiala Devlin (2000), las matematicas

no son solo un conjunto de técnicas, sino una forma de pensar y estructurar la realidad.

2.2.4 Tabla de Procesos, Habilidades y Objetos (PHO)

La Tabla PHO (Procesos — Habilidades — Objetos Matematicos) surge como un
instrumento disefiado para articular de forma estructurada los procesos matematicos
fundamentales y las herramientas tecnoldgicas necesarias para la ensefianza de la estadistica y la

CD en el contexto de la propuesta planteada en este trabajo. La intencion es brindar una guia que
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facilite tanto la planificacion docente como el desarrollo progresivo de competencias por parte de
los estudiantes.

La creacion de esta tabla responde a la necesidad de trascender el enfoque tradicional de
ensefanza estadistica, centrado en la repeticion de algoritmos o la construccion de graficos
aislados, hacia una propuesta que promueva el pensamiento estadistico, el trabajo por proyectos,
la toma de decisiones informada y el uso consciente de la tecnologia. Ademas, busca visibilizar
la riqueza didéctica que implica el cruce entre los procesos matematicos, los objetos propios del
pensamiento estadistico y las herramientas actuales de la CD.

Asimismo, la viabilidad de integrar 1a Tabla PHO al disefio del material que se quiere
disefiar radica en que responde a marcos curriculares reconocidos como los del NCTM (2000) y
los lineamientos de educacion estadistica en formacion docente. Es flexible y adaptable a
diferentes contextos y niveles de profundidad, permitiendo ajustar actividades seglin el avance de
los estudiantes.

Por otra parte, se considera que esta Tabla PHO puede facilitar la planificacion por fases
de un espacio de formacion, ya que cada parte del ciclo de datos puede alinearse con una
combinacion especifica de procesos, habilidades, objetos y herramientas. Asi, conecta lo
conceptual con lo practico, permitiendo que el diseno del espacio electivo virtual sea coherente
tanto con las necesidades del futuro profesor de matematicas que participa del curso como con el
caracter aplicado de la CD.

Finalmente, la Tabla PHO contribuye a explicitar conexiones con otras disciplinas ya que
permite abordar problemas reales que conectan con otras areas del conocimiento y con contextos

socialmente relevantes.
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2.3 Ciclo de Datos

En la Seccion 2.1, dedicada a la historia de la CD se ha mostrado cémo esta disciplina ha
surgido como una interseccion entre la estadistica, la informadtica y el conocimiento del dominio.
Su desarrollo ha sido complejo, no lineal y, en muchos casos, acompafniado de controversias.
Desde sus origenes, la CD ha estado atravesada por debates acerca de su definicion, sus limites,

sus enfoques metodologicos y su relacion con otras areas del conocimiento.

A medida que el cd fue consolidandose en el ambito académico y profesional, diversos
autores y especialistas contribuyeron a su construccion conceptual por medio de conferencias,
articulos cientificos, mesas de discusion, foros interdisciplinarios e incluso contenidos
divulgativos como memes, blogs o podcast. Este conjunto de espacios académicos y divulgativos
han permitido visibilizar su impacto y enriquecer la discusion sobre su papel en la investigacion,

la educacion y la industria.

En consecuencia, el abordaje de grandes volumenes de datos ha requerido el uso de
metodologias propias de la mineria de datos y de técnicas basadas en redes neuronales, capaces
de identificar patrones no evidentes dentro de la informacion masiva. Estas aproximaciones no
solo exigen una alta capacidad computacional, sino que también introducen un cambio de
paradigma en el analisis, en el que se privilegia un enfoque empirico guiado por los datos, en
lugar de depender exclusivamente de modelos tedricos preestablecidos. Este enfoque requiere,
ademads, una comprension mecanicista, es decir, el entendimiento de los procesos y relaciones
causales que subyacen a los patrones observados en los datos, con el fin de interpretar los
resultados de manera coherente dentro del contexto del dominio de aplicacion. Bajo esta

perspectiva, la CD no se limita a identificar correlaciones, sino que busca construir conocimiento
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significativo que oriente la toma de decisiones fundamentadas, proceso que se operacionaliza

mediante el cd.

En coherencia con lo anterior, Berman et al. (2016) propone el siguiente cd (Figura 7).

m

Crear,
capturar,

e Organizar
e Filtrar

recopilar datos * Anotar
desde: « (etiquetar)
¢ Laboratorio o Limpiar

« Trabajo de campo (depurar errores)
* Encuestas

* Dispositivos
¢ Simulaciones
* etc.

¢ Analizar

e Minar datos

* Modelar

« Derivar + datos

* Visualizar

* Decidir

e Actuar

o Impulsar (drive):
¢ Dispositivos
* Instrumentos
+ Computadoras

Entorno (Etica, Politicas, Regulacion, Gobernanza, Plataforma, Dominio)

Usar /
Reutilizar
o - A

* Compartir

» Datos

» Codigo

* Flujos de trabajo

« Difundir

* Agregar

* Recolectar

« Crear portales,
bases de datos, etc.

« Vincular con
literatura cientifica

Preservar/
Destruir

¢ Almacenar para:

¢ Preservar

* Replicar

* Ignorar

* Subconjuntar (subset)
« Comprimir

* Indexar

e Curar (curaduria de datos)
 Destruir

Figura 1. El ciclo de vida (The data life cycle) (Berman et al., 2016)

El informe de 2016 del Grupo de Trabajo de Ciencia de Datos del Comité Asesor de
Ciencias de la Computacion e Ingenieria de la Informacion de la NSF present una perspectiva
mas amplia del flujo de trabajo de la ciencia de datos, conocido como el ciclo de vida de los
datos (Berman et al., 2016). El esquema (ver figura 7), amplia la perspectiva del ciclo de
investigacion estadistica al considerar las etapas operativas y éticas del manejo de datos. El
modelo comprende cinco fases: adquisicion, limpieza, uso o reutilizacion, publicacion y
preservacion o destruccion de los datos. A diferencia del ciclo PPDAC, que enfatiza el
planteamiento del problema, el analisis y las conclusiones, este enfoque incorpora explicitamente
la gestion, difusion y gobernanza de los datos, asi como un marco transversal de ética, politicas

regulatorias contexto del dominio. De este modo, el ciclo de datos constituye un paradigma
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sociotécnico que articula practicas estadisticas, computacionales y organizacionales de la CD

contemporanea.

En la educacion sobre educacion en CD se reconoce que no existe un unico modelo de cd
adecuado para todos los contextos formativos, sino que su seleccion debe responder a los
objetivos pedagogicos y al nivel de los estudiantes. En consecuencia, distintos autores han
propuesto enfoques diferenciados del flujo de trabajo en CD, enfatizando ciertas fases segun el
perfil del aprendiz, el contexto educativo y la finalidad del curso. Esta diversidad de modelos
plantea la necesidad de reflexionar sobre qué ciclo de datos resulta mas pertinente en cada
escenario formativo, lo cual se discute a continuaciéon mediante algunas consideraciones

orientadoras:

* Los estudiantes de posgrado y los investigadores se beneficiaran al aprender un ciclo de
vida que enfatice las fases del flujo de trabajo de CD orientadas a la investigacion (p. ej.,

recopilacion y exploracion de datos).

* Los estudiantes que no realizan investigaciones (p. ¢j., estudiantes de secundaria)

deberian familiarizarse con uno de los modelos mas simples.

* Consideraciones similares deben orientar la seleccion del flujo de trabajo de Ciencia de

Datos en cursos de aprendizaje automatico.

Sin embargo, el énfasis tradicional en algoritmos y técnicas de modelacién puede generar
una comprension parcial del proceso, en la que las fases de adquisicion, limpieza y exploracion
de datos son percibidas como secundarias o instrumentales. Esta reduccion del ciclo de datos a la

fase de modelacion restringe la formacion del pensamiento analitico y critico, al invisibilizar las
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decisiones metodologicas que anteceden y condicionan la construccion del conocimiento basado

en datos. Con esta problematica Pfister (2015) propone el siguiente ciclo de datos (ver Figura 8).

Plantea una
pregunta
interesante

Obten
(¢ los datos ’
Explora
< los datos >
Comunicay
C visualiza
los resultados

Figura 8. The agile data science workflow (based on Pfister et al., 2015)

Segun Mike and Hazzan (2022a, 2022b)) El ciclo de datos en la CD se define como el conjunto de
etapas iterativas y complementarias que permiten transformar datos brutos en conocimiento
mediante un proceso de investigacion sistemadtico. Este ciclo no sigue una secuencia lineal, sino
que se caracteriza por una retroalimentacion constante entre sus fases, lo que posibilita la mejora
continua en la comprension del fendmeno estudiado.

Actualmente el ciclo de vida de los datos proporciona un marco de alto nivel para
representar las etapas de los datos a lo largo de su ciclo de vida (Demestichas y Daskalakis,
2020). Adaptando y ampliando el concepto de "flujos de informacion" de Schimmelpfennig
(2016), el ciclo de vida de los datos agricolas descrito aqui se simplifica en un proceso de tres

etapas (Figura 9):
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Etapa #3: Impacto Etapa #1:

de los datos Recoleccion de datos
= Si la granja decide usar los » La granja decide si
datos que recopila para recolecta datos o no.

tomar decisiones, entonces
puede determinar el
impacto de las decisiones
informadas por datos en los
resultados de la granja

(por ejemplo, rendimiento,
ganancia, eficiencia, etc.)
mediante la recoleccion
adicional de datos.

Etapa #2: Uso de los datos

* Si la granja decide recolectar datos, debe
decidir en qué medida los datos que
recopila influirdn en su toma de decisiones.

Figura 9. Flujos de informacion de Schimmelpfennig

1. Recopilacion de datos. Las explotaciones agricolas deciden si recopilar datos o no.

2.Uso de los datos. Las explotaciones agricolas que recopilan datos deciden en qué medida estos
influirdn en su toma de decisiones.

3. Impacto de los datos. Las explotaciones agricolas cuyos datos influyen en sus decisiones
evaluan el impacto de las decisiones basadas en datos en la produccion, la eficiencia, la
rentabilidad, etc. de la explotacion.

Este ejemplo permite visualizar de manera mas completa como los datos dejan de ser
menos registros o cifras aisladas para convertirse en herramientas estratégicas que apoyan la
gestion agricola. A través de su recopilacion sistemadtica, los agricultores pueden obtener
informacion relevante sobre el estado de sus cultivos, los recursos disponibles y las condiciones
del entorno. Cuando estos datos se utilizan de forma efectiva en la toma de decisiones, permiten
optimizar procesos como el riego, la fertilizacion, el control de plagas y la planificacion de la

cosecha. Finalmente, al evaluar el impacto de las decisiones basadas en datos, los productores
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pueden identificar mejoras en la eficiencia, la productividad y la rentabilidad de la explotacion,
cerrando asi un ciclo que transforma la informacién en conocimiento accionable y contribuye al
desarrollo de una agricultura mas sostenible y competitiva.

La CD no solo es una disciplina técnica, sino también un enfoque epistémico que
propone una nueva forma de pensar los fendmenos y resolver problemas mediante el uso de
datos. Uno de los pilares conceptuales mas importantes en esta area es el ciclo de datos, una
representacion estructurada del proceso que va desde la recoleccion de datos hasta la toma de
decisiones informadas y la generacion de impacto real. Esta idea ha sido defendida por diversos
autores clave en el desarrollo de la CD como Donoho (2017), Jeff Wu, Peter Norvig, y mas
recientemente por Thompson et al. (2021) en el campo de la agricultura de precision.

En este sentido, el ciclo de datos no es simplemente una secuencia lineal, sino una
dindmica iterativa que permite que los sistemas de andlisis aprendan y evolucionen en funcion de
los resultados obtenidos. Basado en modelos como el "Farm Data Lifecycle" desarrollado por
Thompson et al. (2021), el ciclo se compone de tres grandes etapas:

1. Recoleccion de datos. Esta etapa implica la decision consciente de capturar datos

relevantes del entorno, ya sea mediante sensores, software, encuestas u otros

mecanismos. La calidad y frecuencia de los datos recolectados condicionan todo el
proceso posterior. Aunque la agricultura de precision constituye un ejemplo
paradigmatico de esta fase debido a su alta instrumentacion y dependencia de datos en
tiempo real, la recoleccion de datos es una etapa transversal en multiples dominios,
incluyendo la salud, la educacidn, las ciencias sociales y la industria. En todos estos

contextos, las decisiones sobre qué datos capturar, con qué frecuencia y mediante qué
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instrumentos condicionan la validez de los analisis posteriores y la calidad de las
inferencias realizadas.

2. Uso de datos. Aqui se define el grado en que los datos recopilados se utilizan
para influir en las decisiones. No basta con almacenar datos; se requiere transformarlos
en conocimiento accionable. Esta etapa resalta la necesidad de habilidades técnicas
(analisis estadistico, visualizacion, modelado) y cognitivas (pensamiento critico,
contextualizacion) que permiten interpretar los datos y establecer relaciones causales o
predictivas. Segun el estudio citado, muchas decisiones clave como el manejo de
nutrientes o la tasa de siembra en el &mbito agricola se ven altamente influenciadas por
estos analisis.

3. Impacto de los datos. Una vez que los datos se han utilizado para tomar
decisiones, se debe evaluar su impacto real en los resultados (por ejemplo, en eficiencia,
rendimiento, costos). Esta evaluacion retroalimenta el ciclo, promoviendo mejoras
continuas. En la préctica, esto no solo implica observar métricas cuantitativas, sino
también adoptar un enfoque reflexivo sobre la validez de los modelos empleados y la

calidad de las inferencias realizadas.

En el marco de la fase de impacto de los datos, es posible afirmar que el ciclo de datos

constituye una herramienta metodoldgica poderosa y adaptable, capaz de guiar procesos de

investigacion, analisis y toma de decisiones en una amplia gama de contextos. Su estructura

modular y ciclica permite su aplicacion tanto en &mbitos educativos como industriales, desde

proyectos de analisis social hasta estudios de rendimiento agricola, asi como en el desarrollo de

algoritmos de aprendizaje automatico y sistemas de recomendacion en entornos digitales. Esta
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versatilidad evidencia que el impacto de los datos trasciende un dominio especifico y se
configura como un eje transversal en la produccion contemporanea de conocimiento.

En este contexto surge el ciclo de datos propuesto por Lee y Delaney (Figura 10), el cual
se presenta como una evolucion de modelos previos como el PPDAC. A continuacion, se
describen sus fases, con especial énfasis en la fase de impacto de los datos, relevante para la

formacion del futuro profesor.

Hacer Preguntas

(Hacer preguntas estadisticas
sobre un tema)

Considerar y/o
Recopilar Datos
(Considerar tipos de datos

Interpretar Datos

(Identificar y explicar
hallazgos en el contexto del tema)

y métodos para obtenerlos)
\ Analizar Datos /

(Construir visualizaciones,
identificar patrones y
relaciones)

Figura 10. Flujos de informacion

Este nuevo enfoque reinterpreta el proceso de investigacion con datos desde las exigencias
contemporaneas de la ciencia de datos, donde la gestion de grandes volimenes de informacion
como se puede deducir en la Figura 10, donde se presenta el andlisis mediado por herramientas
computacionales y la visualizacion efectiva se vuelven componentes indispensables. Asi, el ciclo
de datos amplia la mirada tradicional al integrar, de manera equilibrada, el pensamiento estadistico,
computacional y matematico, acompanado de consideraciones éticas sobre el uso responsable de
la informacion.

Dado su caracter actualizado, flexible y formativo, este ciclo sera el marco conceptual que
guiard el desarrollo de la cartilla, sirviendo como hilo conductor para las actividades y

orientaciones pedagogicas que se presentaran en adelante.
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Analisis de partes del ciclo de datos
La fase de analisis de datos ocupa un lugar central en el flujo de trabajo, permitiendo la
interpretacion de la informacion obtenida. Aunque tradicionalmente se utiliza el modelado a través
de métodos de aprendizaje automadtico, esta etapa puede realizarse también mediante técnicas
alternativas como pruebas estadisticas o andlisis cualitativo, con el objetivo de extraer informacion
valiosa y validar las hipdtesis de investigacion (Mike y Hazzan, 2022).

Para Lee y Delaney (2022), este ciclo organiza de forma estructurada las etapas esenciales
que todo proceso basado en datos debe seguir, permitiendo un enfoque sistematico, replicable y
reflexivo. Si bien su forma circular refleja la naturaleza iterativa del analisis de datos, cada uno de
sus pasos cumple una funcion especifica en la generacion de conocimiento a partir de datos. A
continuacion, se describen los cuatro componentes generales del ciclo de datos propuesto por los
autores.

1. Ask Questions (Plantear preguntas)

Todo proceso de andlisis de datos comienza con una pregunta estadistica significativa, la
cual debe estar formulada en funcion de un contexto especifico. Esta etapa es analoga al paso
“Problema” del ciclo PPDAC (Wild y Pfannkuch, 1999), donde se identifican los objetivos de la
investigacion. En ciencia de datos, esta etapa es crucial, ya que define el marco conceptual de
todo el andlisis. De acuerdo con Grolemund y Wickham (2019), una buena pregunta no solo guia
el analisis, sino que también determina qué datos deben recolectarse, como deben analizarse y
qué resultados seran considerados relevantes.

2. Consider and/or Collect Data (Considerar o recolectar datos)
Una vez planteada la pregunta, es necesario decidir qué tipo de datos se requieren y como

se van a obtener. Esta fase incluye tanto la recoleccion directa como el uso de datos
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preexistentes. Equivale al paso de “Planificacion” en el ciclo PPDAC. En el entorno actual de
ciencia de datos, esto implica elegir entre fuentes estructuradas o no estructuradas, definir
variables clave, asegurar la calidad de los datos y garantizar su trazabilidad. Ademas, se toman
decisiones éticas importantes, como el consentimiento informado o el respeto a la privacidad.
Como senalan Baumer et al. (2017), esta etapa también implica una reflexion sobre el contexto
sociotécnico del origen de los datos.

3. Analyze Data (Analizar datos)

Durante esta etapa, se realiza el analisis estadistico propiamente dicho, utilizando
técnicas que van desde la estadistica descriptiva hasta el aprendizaje automatico. Aqui también
se generan visualizaciones que ayudan a identificar patrones, relaciones y anomalias. Aunque en
el modelo PPDAC esta parte se asocia a “Andlisis”, en el ciclo de datos moderno se reconoce el
papel protagdnico de la visualizacidn, un aspecto que en el enfoque PPDAC esta presente pero
no centralizado. La representacion visual de los datos permite no solo comprender, sino también
comunicar de manera efectiva los hallazgos a distintos publicos, como resaltan Cairo (2016) y
Few (2009).

4. Interpret Data (Interpretar datos)

El analisis no esta completo sin una adecuada interpretacion. En esta etapa se busca dar
sentido a los resultados dentro del contexto del problema planteado. Aqui se integran
conocimientos del dominio para validar o refutar hipotesis, reconocer limitaciones del estudio, y
generar conclusiones informadas. En el modelo PPDAC, este paso corresponde a
“Conclusiones”. En ciencia de datos, ademads, esta interpretacion puede desembocar en la
generacion de nuevas preguntas, cerrando asi el ciclo de forma natural y fomentando la mejora

continua del proceso analitico.
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En suma, el ciclo de datos de Lee y Delaney no se presenta como una ruptura con
modelos anteriores como el PPDAC, sino como una evolucion adaptada al contexto
contemporaneo de la ciencia de datos, caracterizada por grandes volimenes de datos, técnicas
computacionales avanzadas y una creciente necesidad de visualizacion efectiva. A través de este
enfoque, se promueve una ensefianza integral que abarca tanto el pensamiento estadistico como
el computacional y el matematico, integrando habilidades técnicas, cognitivas y €ticas necesarias

para la préctica responsable y efectiva en ciencia de datos.

Una de las mayores fortalezas del ciclo de datos es su flexibilidad conceptual. Tal como
se observa en los estudios de Donoho (2017) y Thompson et al. (2021), el ciclo no impone una
unica forma de proceder, sino que proporciona un marco adaptable que puede ser ajustado segun
el tipo de datos, el dominio del problema y los objetivos especificos del proyecto. Esto permite a
los equipos interdisciplinarios conformados por cientificos de datos, estadisticos, ingenieros,
disefiadores y expertos del dominio colaborar de forma efectiva y coherente, respetando la 16gica

del proceso de analisis sin sacrificar creatividad o especializacion.

Ademas, al seguir un enfoque ciclico e iterativo, se reconoce que el analisis de datos no
es un proceso lineal ni definitivo, sino un didlogo continuo entre las preguntas que nos hacemos,
los datos que recolectamos, los métodos que aplicamos y las interpretaciones que obtenemos. En
este sentido, el ciclo de datos también incorpora elementos del método cientifico, permitiendo la
generacion de hipotesis, su validacion empirica y la retroalimentacion de conocimiento hacia
nuevas preguntas. Esto lo convierte en una herramienta idonea no solo para resolver problemas
practicos, sino también para fomentar el pensamiento critico y la formacion cientifica en

estudiantes y profesionales.
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Por otra parte, asumir que «cualquier ciclo de datos puede funcionar con el proyecto
adecuado» implica reconocer que la eficacia del modelo no reside inicamente en su disefio
estructural, sino también en su implementacion contextualizada. Es decir, la utilidad del ciclo de
datos dependera de su adecuada integracion con los recursos disponibles (software, hardware,
conocimiento experto), la calidad de los datos, la claridad de los objetivos y, sobre todo, del
compromiso analitico y ético de quienes lo ejecutan. No todos los contextos requeriran las
mismas herramientas, ni todas las preguntas podran responderse con el mismo nivel de
profundidad, pero el ciclo de datos brinda un andamiaje versatil sobre el cual construir

soluciones pertinentes.

En este trabajo se adopta el ciclo de datos de Lee y Delaney como marco metodologico,
al considerarlo una evolucion del ciclo PPDAC adaptada a las demandas contemporaneas de la
ciencia de datos, caracterizadas por la disponibilidad masiva de datos, el uso de métodos
computacionales y la necesidad de comunicacion efectiva de resultados (Lee & Delaney, 2022).
Su flexibilidad conceptual permite ajustarlo a distintos contextos educativos y de investigacion,
promoviendo la integracion del pensamiento estadistico, computacional y matematico, asi como

el desarrollo de competencias técnicas y éticas (Donoho, 2017; Thompson et al., 2021)

Desde una perspectiva educativa, este ciclo proporciona un marco estructurado para
disefiar experiencias de aprendizaje centradas en la resolucion de problemas reales mediante
datos, lo cual resulta coherente con enfoques actuales de alfabetizacion en datos y educacion en
ciencia de datos. Al incorporar fases explicitas de adquisicion, exploracion, analisis,

interpretacion y comunicacion de datos, el modelo facilita la articulacion entre teoria y practica,
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permitiendo que los estudiantes transiten de la formulacion de preguntas a la toma de decisiones

fundamentadas.

Asimismo, el ciclo de datos responde a una concepcion epistemologica contemporanea
del conocimiento cientifico como proceso iterativo y reflexivo, en el que las preguntas, los datos
y los modelos se retroalimentan continuamente. Esta vision coincide con el pensamiento
estadistico propuesto por Wild y Pfannkuch (1999), pero amplia su alcance al integrar
componentes computacionales y de gestion de datos propios de la ciencia de datos moderna. En
este sentido, el ciclo no solo orienta el analisis, sino que estructura la construccion de

conocimiento en contextos complejos y dinamicos.

Desde el punto de vista metodologico, el modelo de Lee y Delaney permite sistematizar
practicas propias de la ciencia de datos, tales como la limpieza, transformacion, modelacion y
visualizacion de datos, integrandolas en un flujo coherente y replicable. Esto resulta
especialmente relevante en contextos educativos, donde se busca que los estudiantes comprendan
no solo los resultados del analisis, sino también los procesos subyacentes que los generan. El
ciclo, por tanto, funciona como un andamiaje conceptual para la ensefianza de proyectos de

analisis de datos con sentido social, educativo o cientifico.

Finalmente, la adopcion de este ciclo se justifica por su potencial para articularse con la
Tabla PHO y con el disefio de la cartilla didactica propuesta, en la medida en que permite
vincular procesos matematicos, habilidades cognitivas y objetos matematicos dentro de un marco
integrador. De este modo, el ciclo de datos no se limita a ser una referencia teorica, sino que se

constituye en un eje organizador del material didactico, orientando tanto la seleccion de

54



contenidos como la formulacion de actividades y tareas para los futuros profesores de

matematicas.

2.4 Marco estadistico

En la cartilla disefiada se presentan dos técnicas estadisticos fundamentales para el
analisis y la comprension de los datos: la regresion logistica y el analisis de componentes
principales (ACP). La seleccion de estas técnicas responde al proposito de incluir un ejemplo
representativo de aprendizaje supervisado (regresion logistica) y otro de aprendizaje no
supervisado (ACP), permitiendo asi ilustrar dos formas complementarias de abordar problemas
en ciencia de datos. Con ello, los estudiantes pueden reconocer como se modelan relaciones
cuando existen variables objetivo-definidas y, al mismo tiempo, coémo es posible explorar la
estructura interna de los datos cuando no se cuenta con una categoria previamente establecida.
Asimismo, se incorporan procedimientos basicos de validacion de modelos, esenciales para

analizar la variabilidad y garantizar interpretaciones confiables.

2.4.1 Regresion logistica

La regresion logistica es un modelo estadistico utilizado para predecir la probabilidad de
ocurrencia de un evento binario (éxito o fracaso) en funcion de un conjunto de variables
independientes X;, X5, X3, ... X que pueden ser cuantitativas o cualitativas.

A diferencia de la regresion lineal, la variable dependiente Y es categdrica y toma valores
0o1l.

Sea Y; una variable binaria para el individuo i, y X; = (X;; Xi2, Xi3, ..., Xix) €l vector de

predictores. La probabilidad condicional de éxito se expresa como:

ePo+B1Xi1+B2 X +B3X i3+ +BrX )
1+eBotB1Xi1+B2Xip+B3X 3+ +B Xk

P(X) =m =
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En donde m; representa la probabilidad de éxito para la observacion i.
El modelo puede reescribirse en términos del logit, definido como el logaritmo de la

razon de probabilidades:
g
log (1—_m) = Bo + P1Xi1 + BoXiz + BaXiz + - + B Xk
Este modelo se estima mediante el método de maxima verosimilitud, que busca los

pardmetros f que maximizan la siguiente funcion:

n

) = [=a—mor

i=1
El logaritmo de la funcion de verosimilitud (log-likelihood) se expresa como:
I(B) = Ty[Y; log () + (1 = ¥Dlog (1 — ;)]

La estimacion se realiza iterativamente usando métodos numéricos como Newton -
Raphson o Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS) Hosmer et al. (2013).

Cada coeficiente f; se interpreta en términos del odds ratio (OR) que expresa cuanto
cambian las probabilidades relativas de que ocurra un evento cuando una variable explicativa
aumenta en una unidad. Un OR mayor que 1 indica que el evento se vuelve mas probable; un OR
menor que 1 sefiala que es menos probable; y un OR igual a 1 implica que la variable no
modifica la probabilidad del evento.:

OR; = eFi
Lo cual indica el cambio multiplicativo en la razon de probabilidades por cada unidad de

incremento en X;, manteniendo las demas variables constantes.
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2.4.2 Analisis de componentes principales

El analisis de componentes principales (ACP) es una técnica descriptiva multivariada
cuyo objetivo es reducir la dimensionalidad de un conjunto de variables correlacionadas sin
perder informacion relevante. Esta reduccion facilita la interpretacion de los datos y permite
visualizar las relaciones entre observaciones y variables.

Sea una matriz de datos X de dimensidon n X p, con n observaciones y p variables
estandarizadas (X; = 0,s; = 1). La matriz de covarianza muestral se define como:

S = 1 X'X
Tn—1

El ACP busca un conjunto de vectores ay, ay, ..., @, (auto vectores) que satisfacen:
Sa; = Aja;
Donde A; Son los autovalores asociados, los cuales representan la varianza explicada por cada
componente principal.
Los componentes principales se obtienen como combinaciones lineales:
Zj =a;X
Y cumplen que Var(Z j) = A; y que Z; y Zj son incorrelacionadas para cualquier j # k. El
porcentaje de varianza total explicada por el conjunto de primeras m componentes se calcula

como:

m
_ j=dy

Vn=p——
Zj=1lj

X 100%

El ACP puede interpretarse como una rotacion del sistema de coordenadas en el espacio
p-dimensional de las variables, de modo que los nuevos ejes(componentes) capturen la maxima

varianza de los datos.
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En andlisis exploratorios, el ACP facilita la creacion de biplots que muestran
simultdneamente la posicion de las observaciones y la correlacion entre variables, lo cual resulta

util para visualizar agrupamientos o patrones (Jolliffe y Cadima, 2016).

2.4.3 Validacion de modelos

La validacién de modelos busca garantizar la capacidad predictiva y generalizacion de un
modelo estadistico, evitando el sobreajuste (overfitting). Este proceso evalia qué tan bien se
comporta el modelo con datos no utilizados en el ajuste (James et al., 2021). Comtinmente se
divide el conjunto de datos en dos partes:

e Entrenamiento (fraining set): entre el 70 y 80% de los datos, usados para ajustar el
modelo.

e Prueba (test sef): entre el 30 — y 20% de datos restante, respectivamente, usados para
evaluar el desempefio del modelo construido con el conjunto de entrenamiento.

El error de predicciéon medio (EPM) se estima como:

Ntest

1 o
EPM = — " (3= %)
est =1

ng
En modelos de clasificacion, este error puede sustituirse por la proporcion de clasificacion
incorrectas.
2.4.4 Validacion cruzada

La validacién cruzada k-fold divide los datos en k subconjuntos de igual tamano. El
modelo se entrena en k — 1 subconjuntos y se valida en el restante.

El error promedio se calcula como:

CV(k) =+ XKL E;
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Donde E; representa el error del modelo en el i-ésima particion del conjunto de datos, dentro del
procedimiento de validacion cruzada.
Este método proporciona una estimacion mas estable del error de generalizacion que una

simple particién entrenamiento — prueba.

2.4.5 Meétricas de desempeiio

En modelos logisticos o de clasificacion se emplean métricas adicionales:

R TP + TN

XACHUE = b TN + FP + FN
Sensibilidad (Recall) = Precisién = — &
ensioliiaa eca —TP+FN, reClSlon—TP+FP

Precision X Recall

Fl1=2x
Precision + Recall

Donde TP, TN, FP, FN representan los verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos
positivos y falsos negativos respectivamente. Para evaluar qué tan bien predice el modelo, se
comparan los resultados predichos con los reales, y de ahi surgen las siguientes categorias:

Verdadero positivo (TP): el modelo predijo que un estudiante tendria un puntaje alto y,
efectivamente, su puntaje real fue alto.

Verdadero negativo (TN): el modelo predijo que un estudiante tendria un puntaje bajo y
realmente lo obtuvo.

Falso positivo (FP): el modelo predijo que un estudiante tendria un puntaje alto, pero en
realidad fue bajo.

Falso negativo (FN): el modelo predijo que el estudiante tendria un puntaje bajo, pero su

resultado real fue alto.
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Otra métrica ampliamente utilizada es el area bajo la curva ROC (AUC), que mide la
capacidad del modelo para distinguir entre clases. Un AUC cercano a 1 indica un modelo con
alta discriminacion; un valor de 0.5 sugiere un desempefio aleatorio.

La métrica F1 se define como la media armoénica entre Precision y Recall, seglin la
formula:

Precision X Recall
F1=2X

Precision + Recall

La precision indica qué proporcion de las predicciones positivas realizadas por un
modelo son correctas, mientras que el Recall mide qué proporcion de los casos positivos reales
fueron correctamente identificados. ElI F1 combina estas dos medidas, penalizando los
desbalances; por lo tanto, un valor alto de F'1 solo se alcanza cuando precision y Recall son altas
simultaneamente. Esta métrica es especialmente util en conjuntos de datos desbalanceados, ya
que proporciona una evaluacion mas equilibrada del desempefio del modelo que considerar la

precision o el Recall por separado.
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Capitulo 3. Aspectos Metodologicos

Este trabajo toma elementos de la estrategia investigativa del experimento de ensefianza,
orientada al disefio y anélisis de secuencias didacticas que promuevan aprendizajes significativos
en contextos auténticos de aula (Steffe y Thompson, 2000). El experimento de ensefianza no se
concibe como una intervencion puntual, sino como un proceso iterativo, reflexivo y colaborativo
que combina la planificacion, la implementacion y el andlisis interpretativo de la experiencia.

El punto de partida metodologico es una conjetura de aprendizaje, segun la cual la
organizacion de las actividades en torno al ciclo de datos formulado por Lee y Delaney (2022)
permite que los estudiantes comprendan la estadistica como una practica social significativa,
desarrollen habilidades de andlisis y formulen problemas basados en datos reales.

El ciclo de datos, entendido como una secuencia iterativa de fases que incluyen la
formulacion de preguntas, la recoleccion de datos, el analisis, la interpretacion y la comunicacion
de resultados, constituye un eje estructurante del presente trabajo. Su importancia radica en que
permite organizar de manera sistematica el proceso de trabajo con datos, desde la
problematizacion inicial de un fendmeno hasta la toma de decisiones fundamentadas y la
difusion del conocimiento generado. En el contexto educativo, este ciclo ofrece un marco
pedagdgico que orienta a los estudiantes en el desarrollo progresivo del pensamiento estadistico,
computacional y matematico, al tiempo que articula habilidades de indagacion, modelacion,
razonamiento y comunicacion. Por esta razon, se considera fundamental explicitar cada una de
sus fases, de modo que la cartilla didactica no solo presente herramientas técnicas, sino que guie

a los futuros profesores en la comprension integral del proceso de investigacion basada en datos
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3.1. Software R

El software R, en su entorno RStudio, fue empleado como herramienta metodologica
central por su potencia en analisis estadistico, visualizacion de datos y modelacion. R se utilizo en
las fases de recoleccion, depuracion y analisis, aplicando técnicas no solamente descriptivas sino
también técnicas como la regresion logistica, el ACP y la validacion de los modelos, descritas en
detalle en el Marco Estadistico.

La eleccion de R frente a otros programas responde a su caracter libre y de codigo abierto,
su amplia comunidad académica y su versatilidad para el analisis de datos educativos.

Como senalan James et al (2021), R constituye una herramienta que permite unir teoria y préactica
estadistica en un mismo espacio, facilitando la comprension profunda del ciclo analitico.

Por otra parte, a continuacion, se describen los procedimientos aplicados en cada fase del
analisis, con el propdsito de mostrar como estas técnicas se integraron operativamente dentro del

ciclo de datos trabajado en la cartilla.

3.2. Etapas para el desarrollo del trabajo

Etapa 1: revision sobre CD

La primera etapa consisti0 en una revision bibliografica sobre los fundamentos
conceptuales, metodoldogicos y didacticos de la Ciencia de Datos. Se analizaron las propuestas de
Donoho (2017), Ridgway (2016) y Batanero (2009), quienes destacan la necesidad de integrar la
estadistica, la computacion y la modelacion como ejes del razonamiento moderno basado en datos.
Esta revision permitio establecer los principios tedricos de la cartilla y orientar la seleccion de

contenidos, enfatizando el valor del pensamiento estadistico y el uso critico de la informacion.
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Etapa 2: propuesta de organizacion de la cartilla segun el ciclo de datos

En esta fase se disefio la estructura general de la cartilla tomando como eje organizador el
ciclo de datos propuesto por Lee y Delaney (2022), que incluye las etapas de formular preguntas,
recolectar datos, analizar e interpretar resultados y comunicar hallazgos.

Cada fase se tradujo en propositos, contenidos y tareas orientadas al trabajo con datos reales
y al uso de herramientas digitales, especialmente el software R. Esta organizacion permitid
estructurar una secuencia progresiva que guia al lector a través del ciclo analitico de manera
articulada.

Etapa 3: disefio de la cartilla

La tercera etapa se centré en la elaboracion de la cartilla. El documento articula
explicaciones conceptuales, ejemplos con datos reales y guias de trabajo practico en RStudio,
permitiendo a los lectores recorrer las etapas del ciclo de datos mediante actividades de recoleccion,
limpieza, visualizacion y andlisis estadistico.

Cada seccion combina teoria, codigo y orientaciones de uso, con el fin de ofrecer un recurso
claro y aplicable para el aprendizaje autonomo del andlisis de datos en contextos educativos.

Etapa 4: ajustes pendientes y proyeccion de implementacion

La ultima etapa estuvo orientada a la revision y ajuste final del material. Sin embargo, dado
que la cartilla no fue implementada en un contexto real, quedaron aspectos por desarrollar. Entre
ellos se encuentran la validacioén de las actividades con estudiantes, la experimentacién con los
conjuntos de datos propuestos y la incorporacion de ejemplos adicionales derivados de la practica.
Asimismo, persistieron ideas por ampliar, como el disefio de rubricas especificas para evaluar el

trabajo con datos y la inclusion de casos mas robustos de modelacion.
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En conjunto, estos elementos constituyen lineas de trabajo futuras para fortalecer la version
final de la cartilla y su posible aplicacion en escenarios educativos.
3.3. Uso de la Tabla PHO

La Tabla PHO funcionard como un marco de referencia y planificacion para el desarrollo
del material (cartilla) y de los proyectos investigativos que se implementaran durante el mismo.
Su uso sera doble:

1. Disefio curricular:
Permitira definir claramente qué se espera que hagan los estudiantes, con qué contenidos
matematicos y mediante qué medios tecnologicos. Se usara para alinear objetivos de aprendizaje
con practicas pedagdgicas pertinentes y herramientas actuales del andlisis de datos.

2. Desarrollo de proyectos:
La Tabla PHO [Procesos — Habilidades - Objetos] guiard a los estudiantes en la seleccion y uso
de herramientas estadisticas y tecnologicas adecuadas para sus investigaciones. Adicionalmente,
permitird mapear los procesos cognitivos y didacticos involucrados en cada paso del ciclo de
datos, promoviendo una ensefianza reflexiva. Finalmente, ofrecera una estructura clara para
disefiar informes, visualizar datos, validar modelos y comunicar resultados de manera efectiva.

La Tabla PHO (Tabla 1) se propone como un instrumento de articulacion entre procesos
matematicos, habilidades cognitivas y objetos matematicos vinculados al trabajo con datos. Su
estructura busca evidenciar la relacion entre las acciones que realizan los estudiantes al resolver
problemas basados en datos, las competencias que se espera desarrollar y los conceptos
matematicos involucrados. De este modo, la tabla orienta el disefo de la cartilla al establecer

correspondencias explicitas entre el cd, los procesos matematicos y las tareas propuestas,
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permitiendo una integracién coherente entre teoria, practica y tecnologia en el aula. Se prevé que
la Tabla PHO aporte:
° Una vision amplia e integrada del trabajo estadistico en el aula, desde lo tedrico
hasta lo aplicado.
° Una herramienta concreta para implementar en un espacio electivo virtual basado
en el ciclo de investigacion estadistica y el ciclo de datos.
° Un apoyo sistematico para construir proyectos de analisis de datos con sentido
social, en los que los estudiantes puedan vivenciar cada etapa del trabajo estadistico y

desarrollar competencias clave para su futuro como profesores de matematicas.
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Procesos

Habilidades

Objetos matematicos

La formulacion, tratamiento
y resolucion de problemas

Identificar variables relevantes
en una situacion real y formular
preguntas estadisticas

Variable categérica y numérica

Resolver problemas usando
analisis de tendencias de datos
historicos

Medidas de tendencia central y
analisis temporal

Formular preguntas de
investigacion a partir de
fenémenos sociales o
educativos observables

Variables estadisticas
relevantes, tipos de datos

Identificar errores en la
recoleccion y limpieza de
datos, proponiendo soluciones

Datos faltantes, valores atipicos

Formular preguntas
investigables a partir de
fendmenos reales o escolares

Preguntas estadisticas, tipos de
variables

Elegir técnicas de muestreo
adecuadas para responder a
preguntas especificas

Muestreo aleatorio,
estratificado, sistematico

Traducir preguntas del contexto
al lenguaje estadistico

Variables, poblacion, muestra,
parametros

Resolver problemas
relacionados con la variabilidad
y la incertidumbre en los datos

Distribuciones, errores
muestrales

Determinar el tamafio de
muestra necesario para cierta
confiabilidad

Calculo del tamafio de la
muestra usando formulas
estadisticas

La modelacion

Construir diagramas para
representar la distribucion de
datos (manual o digitalmente)

Diagramas de barras,
histogramas, diagramas de caja

Utilizar diagramas de
dispersion para visualizar
relaciones entre variables

Graficos bivariados, matriz de
correlacion

Crear modelos lineales o no
lineales para interpretar
relaciones entre variables

Regresion lineal/maltiple,
relaciones funcionales

Simular escenarios futuros con
base en datos recolectados

Ajuste de curvas, proyecciones
estadisticas

Ajustar modelos lineales
simples a datos reales

Regresion lineal
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Evaluar la pertinencia del
ajuste de un modelo

Coeficiente de determinacion
(R?), residuales

Modelar relaciones no lineales
simples en fenomenos reales

Regresion cuadratica,
exponencial, logaritmica

Usar modelos de prediccion en
contextos educativos o sociales

Arboles de decision simples

La comunicacion

Relacionar el concepto de
variabilidad con fenémenos
sociales (ej. desigualdad,
cambio climatico)

Desviacion estandar, varianza,
rango intercuartilico

Conectar el analisis de datos
con otras disciplinas:
economia, biologia, etc.

Variables estadisticas de
fendmenos reales

Presentar oralmente un analisis
de datos usando visualizaciones
€OMmMo apoyo

Datos tabulados, graficas
comparativas

Explicar en un foro
colaborativo las decisiones
tomadas durante el analisis

Ciclo de Datos

Elaborar informes
interpretando hallazgos y su
relevancia en contextos
sociales o escolares

Informes con narrativas
basadas en datos

Producir infografias para
comunicar visualmente los
resultados del analisis

Visualizacién compuesta
(graficos + texto + iconos)

Grabar presentaciones o
podcast explicando el proyecto
y sus implicaciones

Argumentacion, divulgacion de
datos

Disefiar presentaciones orales
con visualizacion de datos

Tableros de control, s

Redactar informes
argumentando con base en
datos

Argumentos estadisticos,
inferencias

Explicar a otros la diferencia
entre correlacion y causalidad
con ejemplos

Correlacion, causalidad,
variables de confusion

Elaborar infografias para
divulgar resultados de
investigaciones escolares

Graficos, mapas de datos
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El razonamiento

Evaluar criticamente la calidad
de los datos usados en una
investigacion

Muestreo, confiabilidad, sesgos

Justificar la eleccion de
medidas de centralizacion
segun la forma de la
distribuciéon

Media, mediana, moda

Evaluar si una correlacion
implica causalidad en un
conjunto de datos

Correlacion lineal, regresion

Comparar distintos modelos y
justificar la eleccion del mas
apropiado

Error cuadratico medio,
validacion cruzada

Contrastar hip6tesis formuladas
con base en evidencia
estadistica

Pruebas de hipotesis, p-valor,
intervalos de confianza

Justificar la eleccion de un
método de analisis segtn el
tipo de datos

Tipos de variables, tipo de
analisis

Identificar supuestos en
modelos usados en ciencia de
datos

Normalidad, independencia,
homocedasticidad

Inferir propiedades de una
poblacion a partir de una
muestra

Intervalos de confianza, test de
hipotesis

Cuestionar resultados
estadisticos difundidos en
medios

Sesgo, mala representacion,
errores de interpretacion

Evaluar si un grafico representa
adecuadamente la informacion

Graficos manipulados, ejes
truncados, escalas engafiosas

La formulacién, comparacion
y ejercitacion de
procedimientos

Disefiar y automatizar rutinas
para limpiar, organizar y
analizar grandes volimenes de
datos

Algoritmos de limpieza,
pipelines

Crear rutinas de analisis para
diferentes tipos de variables y
estructuras de datos

Funciones personalizadas,
scripts

Comparar métodos de
visualizacion para determinar
cual comunica mejor los datos

Tipos de gréficos, percepcion
visual
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Disefiar procedimientos para la
transformacion de variables

cualitativas a cuantitativas

Codificacion

Comparar diferentes estrategias
de imputacion de datos
faltantes y evaluar su impacto

Medias, moda, interpolacion,
regresion

Automatizar tareas repetitivas

de analisis de datos

Funciones, bucles, scripts
reutilizables

Contrastar el uso de medidas

robustas vs tradicionales

(media vs mediana, desviacion

tipica vs rango intercuartilico)

Medidas de tendencia y
dispersion

Establecer criterios para
seleccionar tipos de graficos en
funcioén del publico objetivo

Graficos de cajas, dispersion
con densidad

Comparar el uso de
representaciones tabulares
frente a visuales para
comunicar resultados

Tablas de frecuencia, s,
histogramas interactivos

Proponer rutinas para la
validacion de resultados en
contextos escolares o sociales

Repeticion del analisis con
nuevas muestras, validacion
cruzada

Tabla 1. Tabla PHO

Para ilustrar la estructura y utilidad de la tabla presentada, a continuacion, se analiza
brevemente el funcionamiento de dos de sus filas. Estas muestran como se articulan los procesos
matematicos, las habilidades que se esperan desarrollar y los objetos matematicos involucrados

dentro de la cartilla y la cartilla.

Proceso Habilidad Objeto Matematico

La formulacion, tratamiento  Identificar variables Variable categorica 'y

y resolucion de problemas relevantes en una situacion ~ numeérica
real y formular preguntas

estadisticas
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Esta fila muestra como la cartilla orienta a los estudiantes hacia la problematizacion
inicial del ciclo PPDAC (Problema, Plan, Datos, Anélisis, Conclusiones), propuesto por Wild y
Pfannkuch, (1999) como un modelo para guiar investigaciones estadisticas. Este ciclo organiza el
proceso de trabajo con datos en cinco fases: la formulacidon del problema, la planificacion del
estudio, la recoleccion de datos, el analisis de la informacion y la elaboracioén de conclusiones. El
modelo PPDAC permite articular los procesos de indagacion, modelacion y comunicacion en
contextos educativos, proporcionando un marco sistematico para el desarrollo del pensamiento
estadistico y la toma de decisiones basadas en evidencia. En este sentido, el futuro profesor debe
reconocer los elementos esenciales de una situacion real susceptible de ser investigada mediante
datos. La habilidad se centra en desarrollar la capacidad de formular preguntas investigables a
partir de la identificacion de variables relevantes.

Por otra parte, es posible ejemplificar como se relacionan los procesos, las habilidades y
los objetos matematicos en la ensefianza de la estadistica y la ciencia de datos. En la Tabla 1 se
muestra, por ejemplo, el proceso de modelacion, que requiere la habilidad de crear modelos
lineales o no lineales para interpretar relaciones entre variables, y tiene como objetos
matematicos asociados la regresion lineal o multiple y otras relaciones funcionales. Esta
representacion permite visualizar de manera estructurada como cada proceso del pensamiento
matematico se conecta con las habilidades que los estudiantes deben desarrollar y los conceptos

o herramientas matematicas que deben manejar.

Proceso Habilidad Objeto matematico
La modelacion Crear modelos lineales o no Regresion lineal/multiple,
lineales para interpretar relaciones funcionales

relaciones entre variables.
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En este caso, la fila pertenece al proceso de modelacion, fase fundamental del ciclo de
analisis de datos en la cual se construyen representaciones matematicas para interpretar
fenomenos. La habilidad seleccionada evidencia el transito hacia practicas propias de la ciencia
de datos, donde el estudiante formula modelos que permiten explicar o predecir
comportamientos a partir de datos reales. Los objetos matematicos involucrados, la regresion
lineal y multiple y otras relaciones funcionales apuntan a la formalizaciéon de modelos utilizados
contemporaneamente, reforzando la intencion de la cartilla de superar enfoques basados
unicamente en manuales de célculo para incorporar herramientas analiticas y tecnoldgicas

actuales.
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Capitulo 4. Diseno del Material

Este capitulo describe el proceso de disefio, estructuracion y elaboracion de la cartilla sobre
estadistica y CD, producto central del presente trabajo de grado. Se exponen su propdsito
formativo, los criterios utilizados para seleccionar los temas, las decisiones estéticas y técnicas
tomadas durante su construccion y la manera en que se articula con el ciclo de datos adoptado
previamente en el marco metodoldgico. Este capitulo constituye el desarrollo del proyecto,

mostrando de manera explicita como se materializ6 la propuesta planteada.

4.1. Publico objetivo y proposito formativo

La cartilla esta dirigida principalmente (pero no exclusivamente) a estudiantes de la
Licenciatura en Matematicas que hayan cursado estadistica basica, sin restringirse a un semestre
especifico. Esta pensada para servir como un recurso autoguiado que permita a los futuros docentes
familiarizarse con el analisis de datos desde una perspectiva introductoria, situada y accesible. Las
competencias esperadas se centran en:

e Comprender y utilizar lenguaje estadistico elemental.

e Realizar analisis exploratorios con datos reales.

e Utilizar software especializado para manipular, visualizar y modelar datos.

e Formular e interpretar resultados dentro de un ciclo de investigacion basado en datos.
Estas competencias buscan preparar a los futuros profesores para un contexto educativo donde la

alfabetizacion y la comunicacion basada en datos son cada vez mas necesarias.
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4.2. Criterios para la seleccion de los temas de la cartilla

La cartilla desarrolla dos conjuntos de datos principales: una base de datos de Pokémon y
los resultados de las pruebas Saber 11 (ICFES) del periodo 2020-2. La seleccion de estos conjuntos
de datos responde a criterios pedagdgicos y de pertinencia.

En primer lugar, la base de datos de Pokémon es sencilla, accesible, se espera que, para los
estudiantes, lo que facilita la introduccion a conceptos estadisticos basicos y al manejo inicial del
software R. Al tratarse de un conjunto de datos limpio, pequeiio y conocido, permite practicar
tareas esenciales como importar informacion, depurar variables, explorar distribuciones y
graficarlas sin dificultad técnica.

Por otro lado, el analisis de los resultados de las pruebas Saber 11 2020-2 constituye un
tema directamente relevante para la formaciéon docente. Trabajar con los datos del periodo
posterior a la pandemia (2020-2) permite un acercamiento a la compresion de fendémenos reales
que afectan la educacion colombiana, analizar brechas, formular preguntas sobre rendimiento y
caracterizacion estudiantil, y desarrollar modelos predictivos e interpretativos. Asi, los futuros
profesores se aproximan a un tipo de informacidon que es fundamental en la toma de decisiones

educativas.

4.3. Estructura general de la cartilla

La presente cartilla ha sido disefiada para acompaiiar a estudiantes de licenciatura en
matematicas en el desarrollo de habilidades fundamentales para el andlisis y la comunicacién de
datos. Su proposito es ofrecer una ruta formativa progresiva, que inicia con conceptos basicos y
evoluciona hacia ejercicios aplicados con datos reales, empleando el lenguaje estadistico R y el

entorno de trabajo RStudio. A lo largo del texto, el lector encontrara actividades que promueven
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el pensamiento critico®, la interpretacion de resultados y la toma de decisiones informadas a
partir de evidencia.

La cartilla esta organizada en moddulos secuenciales. Cada seccion construye sobre la
anterior, permitiendo un avance natural dentro del ciclo de analisis de datos: obtener — limpiar —
explorar — modelar — interpretar — comunicar. El recorrido inicia con nociones esenciales del
analisis de datos, continia con el aprendizaje del software RStudio, avanza hacia practicas
aplicadas con bases de datos (Pokémon y Saber 2020- 2), y culmina con una reflexion final que
busca integrar aprendizajes.

Cada moddulo esta disefiado para fomentar el pensamiento critico y la toma de decisiones
basadas en evidencia, integrando teoria, practica y reflexion pedagdgica. Con ello, se espera que
los futuros educadores desarrollen competencias que les permitan incorporar el analisis de datos
en su ejercicio profesional, comprender fendmenos educativos mediante informacion cuantitativa
y orientar a sus estudiantes en el uso responsable e informado de los datos en el aula y en la vida
cotidiana. A continuacion, se presenta el contenido detallado de la cartilla, organizado por méddulos
y tematicas, para guiar el proceso de formacion paso a paso.

Introduccion

1. (Qué es el andlisis de datos?
2. (Por qué es indispensable que los futuros profesores de matematicas

analicen y comuniquen datos?

3 El término pensamiento critico se entiende como la capacidad de analizar, evaluar y reflexionar sobre informacion
o resultados de manera rigurosa, identificando supuestos, sesgos y posibles limitaciones, para tomar decisiones
fundamentadas. Esta definicion se inspira en enfoques de ensefianza de la estadistica y la ciencia de datos (Facione,
2015).
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Médulo 1. Fundamentos para el analisis de datos
1. Fundamentos del lenguaje estadistico
2. Introduccién a R y RStudio
3. Instalacion del software
e Instalacion de R

e Instalacion de RStudio

o

Explicacion de la interfaz: de RStudio
e Instalacion de paquetes
Moédulo 2. “Atrapalos con R”: primeros pasos con datos
1. Atrapalos con R: primeros anélisis de datos
2. Seleccién de la muestra
3. Carga de la muestra en RStudio
Moédulo 3. Investigacion aplicada: SABER 11 2020-2
1. Andlisis de resultados SABER 11 2020-2
e Investigacion basada en el ciclo de datos
2. Preguntas de investigacion y andlisis de datos en RStudio
3. Seleccion y descarga de la muestra
4. Material: Diccionario catdlogos abiertos
Modulo 4. Modelos estadisticos y analisis
1. Regresion logistica (simple y multiple)
2. Interpretacion de resultados estadisticos

e Rangos y p-valores
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e Interpretacion del coeficiente de correlacion
e Interpretacion de p-valores en correlacion
3. Diagnostico del modelo
e Rangos y criterios formales del VIF
4. Explicacion detallada de los resultados obtenidos
5. Sintesis interpretativa
e Factores que explican el alto rendimiento en la prueba SABER 11
2020-2
6. Cierre del ciclo de datos en regresion

e Interpretacion final y conclusiones

La organizacion de esta cartilla busca facilitar un recorrido formativo claro, progresivo y aplicado,
permitiendo que el lector transite desde conceptos bésicos del andlisis de datos hasta la

interpretacion y comunicacion de resultados estadisticos con herramientas reales.

4.4. Decisiones estéticas y de disefio

La cartilla fue elaborada en Word. Los titulos se disefian con tipografias de tamafio
adecuado y llamativas que facilitan la navegacion entre secciones y la identificacion de categorias
de contenido.

No se sigui6 un criterio estético formal mas alla de privilegiar la claridad visual y el
atractivo para los estudiantes. Las imagenes fueron creadas por los autores, adaptadas o generadas
a partir de recursos propios del trabajo y ubicadas estratégicamente para acompafar explicaciones

y ejemplos.
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Las secciones tedricas, las tareas y los ejemplos computacionales estdn claramente
diferenciados mediante cuadros, encabezados y variaciones cromaticas, lo cual contribuye a la

organizacion interna del contenido.

4.5. Tareas y actividades integradas

Las actividades distribuidas en la cartilla cumplen varias funciones:
e Profundizar la comprension conceptual mediante preguntas de investigacion.
e Desarrollar habilidades técnicas a través de la ejecucion de codigo en R.
e Promover la reflexion sobre resultados y sobre el rol del andlisis de datos en contextos
educativos reales.
Entre las tareas se incluyen desafios de exploracion, ejercicios comparativos, pequeias
simulaciones y analisis guiados. Cada actividad esté alineada con alguna fase del ciclo de datos,

asegurando coherencia entre contenido, propdsito y metodologia.

4.6. Articulacion con el ciclo de datos.

La estructura de la cartilla incorpora especificamente el ciclo de datos y lo desarrolla en
dos proyectos distintos (Pokémon y Saber 11 2020-2). En cada uno se recorre las etapas de plantear
preguntas, obtener o preparar los datos, analizarlos y finalmente interpretar los resultados. De este
modo, el ciclo no se presenta solo como un marco tedrico, sino como una ruta practica de trabajo
que guia los procedimientos del lector.

Cada conjunto de actividades muestra de manera independiente como se aplica el ciclo de
datos, permitiendo evidenciar que este modelo es adaptable a distintos tipos de informacion y

objetivos analiticos.
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Capitulo 5. Conclusiones

En este caso, se presenta como los objetivos especificos guiaron el proceso de revision
conceptual, desarrollo analitico y construccidn de la cartilla, articulando los fundamentos tedricos
con las practicas de analisis de datos propuestas en el documento.

El primer objetivo especifico se cumpliéo mediante la revision bibliografica de autores
como Batanero, Franklin y Lee y Delaney, cuyos aportes permitieron comprender los principios
del pensamiento estadistico, la importancia de la variabilidad y el papel de la CD en la educacion
contemporanea. Esta fundamentacion quedo reflejada en el marco teérico y en la estructura
conceptual de la cartilla.

El segundo objetivo especifico se alcanzo a través de la ejecucion de diversos cddigos en
RStudio, que permitieron practicar la importacion, limpieza y transformacion de datos, la creacion
de visualizaciones y la implementacion de modelos basicos como el ACP o la regresion logistica.
También se ejercitaron procesos de estadistica descriptiva en Excel, lo cual permiti6 afianzar la
comprension de conceptos fundamentales. Estas evidencias quedaron documentadas en capturas,
scripts y explicaciones distribuidas en los anexos y a lo largo del desarrollo del trabajo, las cuales
muestran de manera secuencial el proceso analitico llevado a cabo.

En relacion con el tercer objetivo especifico, este se cumplié con la elaboracion de la
cartilla que organiza las actividades en correspondencia con las fases del ciclo de datos. La cartilla
ofrece ejercicios, explicaciones conceptuales y actividades practicas en RStudio, ademas de
integrar orientaciones pedagogicas pensadas para docentes en formacion que buscan comprender
codmo trabajar con datos reales en el aula. De esta manera, el documento final se consolida como

un recurso que articula teoria, analisis y préctica.
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Respecto al cumplimiento del objetivo general, puede afirmarse que este se alcanzd
satisfactoriamente, en tanto se logrd disefiar una cartilla estructurada alrededor del ciclo de datos
que permite comprender y practicar procesos esenciales del analisis estadistico en contextos
educativos. El uso de datos reales, la incorporacion de herramientas computacionales y la
integracion entre fundamentos tedéricos y procedimientos aplicados evidencian que el proyecto
cumplio con la meta de fortalecer la formacidon en CD desde una perspectiva educativa.

No obstante, es importante sefalar que algunos aspectos quedaron pendientes debido a los
limites de tiempo y alcance del proyecto. No se trabajaron otros tipos de datos como textos, datos
geoespaciales o imagenes, ni se exploraron softwares adicionales relevantes en el campo de la CD,
como Python, Power Bl o Tableau. Tampoco se avanzd en técnicas analiticas mas complejas, como
modelos predictivos avanzados, clustering especializado o arboles de decision. Asimismo, varios
elementos de la cartilla quedaron abiertos para su futura mejora, especialmente aquellos
relacionados con el disefio de una version digital o interactiva y la incorporacion de casos mas
robustos de modelacion. Estos aspectos constituyen lineas de desarrollo para versiones posteriores
o para un eventual proyecto de investigacion.

Este trabajo aportd elementos significativos tanto académicos como profesionales.
Permitio adquirir una comprension sélida de la historia y evolucion de la Ciencia de Datos, asi
como apropiarse de conceptos centrales relacionados con variabilidad, incertidumbre y
pensamiento critico. La introduccion estructurada al uso de RStudio posibilitd superar la barrera
inicial frente a la programacion y comprender la logica del trabajo con cédigo. Junto con ello, el
empleo de Excel contribuy6 al fortalecimiento de habilidades de estadistica descriptiva y

organizacion de datos.
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En términos tecnologicos, la experiencia favorecio el aprendizaje de procedimientos
esenciales como la manipulacion de datos, la creacion de visualizaciones, la depuracion de bases
y la construccion de modelos estadisticos basicos. Estas competencias digitales resultan valiosas
tanto para la ensefianza como para la investigacion. Desde una perspectiva profesional, el proceso
permitio producir una guia que puede ser utilizada en futuras practicas docentes y fortalecio
habilidades que hacen parte del perfil contemporaneo del educador, como el pensamiento
computacional, el andlisis de informacion, la interpretacion critica de datos y la comunicacion de
resultados. También se obtuvieron beneficios personales, como el uso mas técnico de herramientas
de edicion, la mejora de la redaccidon académica y el reconocimiento del potencial de aprender a
programar desde cero.

El desarrollo del proyecto no estuvo exento de desafios. La curva de aprendizaje inicial de
RStudio representd un reto importante, especialmente en la comprension del codigo. Las
limitaciones de tiempo dificultaron la profundizacion en técnicas avanzadas o la exploracion de
otros softwares, y la busqueda de bases de datos educativas depuradas también supuso un obstaculo.
A esto se anadio la necesidad de ajustar el lenguaje académico a los estdndares del trabajo de grado
y de organizar adecuadamente la cartilla para que resultara clara y pertinente para docentes en
formacion. Sin embargo, estas dificultades se abordaron mediante tutorias, lectura constante y
practica continua, lo que permiti6 avanzar de manera significativa en los objetivos propuestos y
consolidar un producto coherente y util para la formacion docente en CD.

El desarrollo de esta cartilla deja sentadas bases solidas para avanzar en nuevas propuestas
dentro de la educacion estadistica y la CD, y abre un conjunto de posibilidades que no pudieron
ser abordadas en el marco de este trabajo. Entre estas proyecciones, una de las mas relevantes es

la necesidad de aplicar la cartilla con estudiantes reales, con el fin de evaluar su pertinencia, su
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claridad y su impacto en situaciones auténticas de aula. Esta implementacion permitiria recoger
evidencias empiricas sobre como los futuros docentes comprenden y aplican el ciclo de datos, asi
como identificar ajustes necesarios en las actividades o en la secuencia propuesta.

Asimismo, queda abierta la posibilidad de incorporar otros tipos de datos que ampliaran la
riqueza analitica del material, tales como datos de movilidad, redes sociales, clima, educacion o
texto. La inclusion de estos formatos permitiria diversificar los problemas estadisticos y
computacionales que pueden abordarse, acercando a los usuarios de la cartilla a escenarios mas
proximos a los que se encuentran en la préctica profesional de la CD.

Otra proyeccion importante es el desarrollo de una aplicacion o plataforma digital que
acompafie la cartilla y facilite la interaccion con los datos, el acceso a ejemplos guiados y la
visualizacion dindmica de procedimientos estadisticos. Esta herramienta podria contribuir a
modernizar el recurso y hacerlo més accesible para distintos perfiles de estudiantes. De igual
manera, se vislumbra la posibilidad de extender la propuesta hacia dreas mas avanzadas, como
machine learning, mineria de datos o analitica educativa, campos que resultan especialmente
relevantes en los debates contemporaneos sobre formacion docente y toma de decisiones
informadas.

También se considera valiosa la integracion de visualizaciones interactivas mediante
entornos como Shiny, Python o Power BI, que permitirian enriquecer la experiencia del usuario y
fomentar una comprension mas profunda de los datos y sus patrones. Finalmente, queda abierta la
perspectiva de convertir la cartilla en un recurso educativo abierto para programas de licenciatura
y de emprender investigaciones que examinen el impacto del ciclo de datos en la formacion

docente, con el fin de fortalecer el papel de la estadistica y de la CD en la educacién actual. Estas

81



lineas futuras representan oportunidades para ampliar, profundizar y consolidar el potencial

formativo del trabajo aqui realizado.
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Capitulo 1. Introduccion a la Ciencia

de Datos

1.1. Introduccion

En un mundo cada vez mas orientado por los datos, la capacidad
de analizarlos, interpretarlos y generar conocimiento a partir de estos
se ha convertido en una competencia fundamental en multiples
disciplinas. En ese contexto surge la ciencia de datos, como un campo
que integra estadistica, computacion y conocimiento del contexto para

transformar datos en decisiones informadas y soluciones innovadoras.

Esta cartilla tiene como proposito brindar al lector algunas
herramientas conceptuales y practicas basicas sobre ciencia de datos.
A lo largo de los capitulos, se abordan estrategias para trabajar con
diferentes tipos de datos, estructurados y no estructurados, y se
promueve el desarrollo de habilidades que permitan extraer

conocimiento a partir del andlisis de datos, tales como:

e Limpieza y preparacion de datos (manejo de valores
faltantes, recodificacion y organizacion de informacion).

e Visualizacion e interpretacion descriptiva para identificar
patrones, distribuciones y relaciones entre variables.

e Aplicacion de técnicas especificas que se estudian en esta
cartilla, como la regresion logistica, el analisis discriminante

lineal y el analisis de componentes principales.



e [Lectura critica y argumentada de resultados estadisticos,
incluyendo interpretacion de coeficientes, p-valores, medidas
de ajuste y varianza explicada.

e Uso de herramientas computacionales, especialmente R y
RStudio, para ejecutar procedimientos de analisis de datos.
De manera mads particular, esta cartilla surge como una
posibilidad para desarrollar competencias basicas en ciencia
de datos en profesores de matematicas en formacion
profesional inicial, aunque no se pretende excluir a otros

publicos que puedan estar interesados en su lectura.

Ademas, se proponen diversas tareas numeradas, distribuidas
estratégicamente en los capitulos. Estas tareas no constituyen
ejercicios rutinarios, sino actividades orientadas a promover la
comprension conceptual, la apropiacion progresiva de herramientas
computacionales y el desarrollo de habilidades analiticas propias de la
ciencia de datos. Cada tarea cumple una funcion especifica dentro del
proceso formativo: algunas buscan reforzar conceptos fundamentales,
otras favorecen la exploracion autdnoma de datos, y varias estan
disefiadas para articular las fases del ciclo de la ciencia de datos
(preguntar, recolectar, analizar, interpretar y comunicar). De este
modo, las tareas operan como momentos de aplicacion, reflexion y
consolidacion del aprendizaje, permitiendo al lector transitar de la

comprension tedrica a la practica fundamentada.

El objetivo es que el lector comprenda como la ciencia de datos

puede apoyar la toma de decisiones estratégicas y operativas dentro de



organizaciones y proyectos en distintos campos de conocimientos.
Ademas, se destaca el uso de entornos como RStudio, Excel y
herramientas de inteligencia artificial, los cuales constituyen
plataformas versatiles y poderosas para llevar a cabo andlisis de datos,
desarrollar aplicaciones y explorar oportunidades de innovacion

basadas en evidencia.

Al finalizar el estudio de esta cartilla, se espera que el lector esté en

capacidad de:

e Desarrollar habilidades fundamentales para el analisis de
datos, tales como la limpieza, estructuracion, visualizacion e
interpretacion basica de conjuntos de datos.

e Reconocer y aplicar dos técnicas especificas de ciencia de
datos que se estudian en esta cartilla: la regresion logistica y
las técnicas multivariadas (como el andlisis discriminante
lineal y el andlisis de componentes principales ACP).

e Evaluar oportunidades de progreso que surgen del uso de la
ciencia de datos en la toma de decisiones en proyectos
académicos.

Para aprovechar de manera dptima esta cartilla, se recomienda que

el lector cuente con conocimientos basicos en probabilidad y
estadistica (medidas de tendencia central, medidas de dispersion,

distribucion normal).

Si bien aqui se repasan algunos conceptos esenciales necesarios
para el andlisis de datos, esta revision debe entenderse como un

refuerzo puntual, no como una exposicion completa de la materia. Una



formacion previa en estos temas facilita la comprension de métodos
aplicados, permitiendo enfocarse en su uso practico dentro del ciclo de
la ciencia de datos. Al respecto se sugiere revisar textos de estadistica
como Freund, J. E. (2014). Estadistica matematica con aplicaciones.,
o de probabilidad como Ross, S. M. (2010). Introduccion a la

probabilidad y estadistica para ingenieria y ciencias.

Finalmente, esta cartilla est4 organizada en capitulos que avanzan
desde conceptos fundamentales hasta analisis aplicados. El Capitulo 1
introduce los principios basicos del analisis de datos y su relevancia
en la formacion docente. El Capitulo 2 presenta los fundamentos de R
y RStudio. El Capitulo 3 desarrolla un primer proyecto de analisis
descriptivo basado en datos de Pokémon como ejercicio introductorio.
El Capitulo 4 expone el proceso de analisis de una base de datos real
del ICFES 2020-2. El Capitulo 5 aborda la regresion logistica y la
seleccion de variables. Siguiendo las directrices de APA 7, las
capturas de pantalla que cumplen un propdsito estrictamente
procedimental no se numeran como figuras, por lo cual no todas las
imagenes contenidas en este documento cuentan con un numero de

figura asociado.
1.2. ;Qué es el analisis de datos?

Antes de abordar el uso de herramientas como R y RStudio en
los capitulos siguientes, es necesario comprender qué implica el
analisis de datos, qué objetivos persigue y cudl es su papel dentro de

procesos de investigacion y toma de decisiones.



En este sentido, el capitulo inicia con una definicion clara del
analisis de datos y de las etapas basicas que lo componen: inspeccion,
limpieza, transformacion, descripcion y modelado de datos para que el
lector tenga un panorama conceptual sélido antes de pasar a
procedimientos técnicos. Con esta base, es posible establecer un
puente coherente hacia los capitulos posteriores, donde se introduce el
uso de R como herramienta para aplicar estos procesos en situaciones

reales.

El analisis de datos es el proceso de inspeccionar, limpiar,
transformar, describir y modelar datos con el objetivo de descubrir
informacion 1til, obtener conclusiones y apoyar la toma de decisiones.
Puede entenderse como un puente entre los numeros y la comprension
del fendmeno que representan. Una forma intuitiva de pensarlo es
compararlo con una investigacion detectivesca: los datos son las pistas
y el andlisis es el método con el que se organiza la informacion para

revelar la historia que contienen.

Aunque este capitulo se enfoca en el analisis de datos, es
pertinente situarlo dentro del panorama mas amplio de la ciencia de
datos, disciplina que integra estadistica, programacion, visualizacion,
aprendizaje automatico y comunicacion de resultados. La ciencia de
datos no es un campo nuevo, pero ha experimentado una explosion en
las ultimas décadas. Historicamente, las estadisticas descriptivas y las
pruebas de hipotesis eran el nticleo de la estadistica. Con la llegada de
la era digital, la capacidad de recolectar volimenes masivos de datos a

bajo costo, junto con el avance de la computacion, ha transformado el



analisis de datos en una disciplina mucho més amplia, abarcando
técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) o inteligencia
artificial (IA). Hoy se considera un ciclo iterativo, en el que la
comprension de un conjunto de datos a menudo conduce a nuevas

preguntas y a un analisis mas profundo.

La importancia del andlisis de datos hoy en dia es

inmensurable:

e En Negocios y Finanzas: permite entender el comportamiento
del cliente, optimizar precios, predecir tendencias de mercado
y gestionar riesgos financieros.

e En Salud: facilita la investigacion de enfermedades, el
desarrollo de nuevos tratamientos, la personalizacion de la
medicina y la optimizacion de la gestion hospitalaria.

e En Ciencias e Ingenieria: impulsa descubrimientos en fisica de
particulas, genética, climatologia y disefio de materiales, al dar
sentido a experimentos y simulaciones masivas.

e En Gobierno y Politicas Publicas: ayuda a entender patrones
demograficos, evaluar la efectividad de programas sociales y
optimizar la asignacion de recursos.

e En Deportes y Entretenimiento: permite el analisis de
rendimiento de atletas, la personalizacion de contenidos y la

prediccion de preferencias de la audiencia.



Capitulo 2. Fundamentos de Ry
RStudio

2.1. Fundamentos del lenguaje estadistico de RStudio

Este capitulo tiene como proposito introducir al lector en el
uso del entorno estadistico R, una herramienta clave en el trabajo

actual con datos.

R es un lenguaje de programacion de alto nivel y un entorno
computacional ampliamente utilizado en estadistica, ciencia de datos y
visualizacion de datos. Su popularidad se debe a multiples factores: es
software libre y de cddigo abierto, cuenta con una vasta coleccion de
paquetes especializados y permite ejecutar analisis en multiples
plataformas (Windows, macOS, Linux). Ademas, ofrece una enorme
flexibilidad para implementar modelos estadisticos clasicos y
modernos, incluyendo pruebas de hipotesis, analisis multivariado,
modelos lineales y no lineales, series de tiempo, mineria de datos,

entre otros.

A lo largo de este capitulo, se guiard al lector por los
elementos basicos del uso de R en el, desde la importacion y
manipulacion inicial de datos, pasando por su exploracion grafica,
hasta su preparacion para analisis posteriores. Este recorrido basico
permitira al lector comprender como el uso de herramientas como R
se convierte en una pieza estratégica dentro de cualquier flujo

moderno de trabajo en ciencia de datos.



2.2. Instalacion de R Studio

El uso de R en el andlisis estadistico y en la ciencia de datos
requiere de un entorno que facilite la interaccidon con el lenguaje y
optimice el proceso de programacion. En este sentido, RStudio se ha
posicionado como el entorno de desarrollo integrado (IDE) mas
utilizado para R, gracias a su interfaz intuitiva, la integracion de
herramientas de andlisis y visualizacion, asi como la posibilidad de
gestionar proyectos y paquetes de forma organizada. En lo que sigue,

se comenta como instalar R y RStudio en un computador’.
2.2.1 ;Coémo instalar R?

1. Buscar «RStudio Desktop» en un buscador (p. €j. Google).

Se obtiene un resultado igual o similar a la de la Figura 1

» download » rst_. - Traduc

RStudio Desktop

he RStudio integrated development environment (IDE) is t of tools built to help you be more
productive with R and Python

Figura 1. Sitio Web RStudio

2. Buscar la seccion Install R en la pagina y

presionar «Download and install R» (Figura 2)

" Las indicaciones que se presentan han sido desarrolladas para un equipo con
sistema operativo Windows 11. Sin embargo, tanto R como RStudio tienen
versiones para MacOS y Linux, cuya instalacion es similar.



1: Install R 2: Install RStudio

tudio requires R 3.6.0+. Choose a version of R that
atches your cor ter's operating syster DOWNLOAD RSTUDIO DESKTOP FOR WINDOWS

Size: 281.24 MB | sHA-256: 3A553330 | Version:
2025.05.1+513 | Released: 2025-06-05

R ot

DOWNLOAD AND INSTALL R

Figura 2. Instalacion de R

3. Seleccionar «Download R for Windows» (Figura 3)

Download and Install R

Precompiled binary distributions of the base system and contributed packages, Windows and Mac users most likely want one of

these versions of R

* Download R for Linux (Debian, FedoraRedhat, Ubuntu’

jgmmload R for Windows I

R is part of many Linux distributions, you should check with your Linux package management system in addition to the link
above.

Figura 3. Download R For Windows

4. Seleccionar «install R for the first time» (Figura 4):

base Binaries for base distribution. This is what you wanlro install R for the first time I

contrib Binaries of contributed CRAN packages (for R >=4.0.x).

old contrib Binartes of contributed CRAN packages for outdated versions of R (for R < 4.0.x).

Riools Tools to build R and R packages. This is what you want to build your own packages on Windows, or to build R itself

Please do not submit binaries to CRAN. Package developers might want to contact Uwe Ligges directly in case of questions / suggestions related to Windows

You may also want to read the R FAQ and R for Windows FAQ.

Note: CRAN does some checks on these binartes for viruses, but cannot give guarantees. Use the normal precautions with downloaded executables.

Figura 4. Instalacion

s
@)
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5. Presionar «Download R-4.5.1 for Windows» (Figura 5):

Download R-4.5.1 for Windows (86 megabytes, 64 bit)

README on the Windows binary distribution
New features in this version

Figura 5. Carpeta

6. Abrir el archivo descargado, que se encontrara en la
carpeta de descargas; a continuacion, seleccionar el idioma

de su preferencia (Figura 6).

Seleccione el Idioma de la Instalacion X
Je Seleccione el idioma a utilizar durante la
. instalacicn.
Espaiiol ~

Figura 6. Seleccion del idioma

7. Presionar siguiente hasta finalizar el proceso

Instalar - R for Windows 4.5.1 - X

Instalando
Par favar, espere mientras se Instaka R for Windows 4.5.1 en su sistema, R

Extrayendo archivos...
C:\Program Files|R\R-4.5.1\dec\manual\fullrefman.pdf

(Cancelar

Figura 7. Finalizacion del proceso

-
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8. Finalmente, en el escritorio deberdn aparecer el icono de R

Nota importante: Para instalar RStudio, una vez completados los
pasos de instalacion de R, el usuario debe regresar a la misma pagina
principal en la que se encuentra la opcion Install R, tal como se mostro
en el paso 2. En ese mismo apartado debe seleccionarse ahora la
opcidn “Install RStudio”, la cual redirige a la pagina oficial de
descarga de RStudio Desktop. Alli se elige la version gratuita y
compatible con el sistema operativo correspondiente, se descarga el
archivo ejecutable y se sigue el asistente de instalacion aceptando las

opciones predeterminadas.

2.3. Explicacion de la interfaz de RStudio

- a8 x

Fies  Fiols Fakages Melp Viewer Fresentation —

Console  Terminal - Background Jobs =
R - R4S - -

Figura 8. Interfaz de RStudio
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La interfaz que se muestra en la Figura 8 corresponde al
entorno que aparece al abrir RStudio. Esta organizada en la barra de
herramientas y cuatro paneles principales, cada uno con funciones

especificas que se comentan enseguida.

1. Barra de menus y herramientas (parte superior)

File Edit Code WView Plots Session Build Debug Profile Tocls Help

O - 08 S H B = Go to filefunction = Addins =

e Barra de menus: contiene opciones como File, Edit,
Code, View, Plots, Session, Build, Debug, Profile, Tools, Help.
e Barra de herramientas: con iconos para abrir archivos,
guardar, ejecutar codigo, crear proyectos, entre otros. Sirve
para manejar archivos, ejecutar scripts, depurar codigo y

configurar la sesion.

2. Panel superior izquierdo — Editor de scripts

I [ |SourceonsSave | Q - #Run | *%

b o

e Aqui se escriben las instrucciones a través de codigo de R.

, N
‘ | 12

N

L

P Source ~



e Tiene botones como: Run  #Run  (gjecutar), Source =
(ejecutar todo elscript ), Guardar, Comentar, etc. Es el
espacio principal para programar y redactar codigo

reproducible.

e JIcono de Guardar el documento.

3. Panel inferior izquierdo — Consola, Terminal y Jobs (ver Figura

9)

e Consola: aqui se observan los resultados de la ejecucion del
codigo.

e Terminal (script y barras de herramientas) : permite usar la
linea de comandos del sistema operativo sin salir de RStudio.

® Background Job (Archivos, Grdficas, paquetes, ayuda visor):

muestra tareas que se ejecutan en segundo plano.

Ml Lode wiew ssion Buld Leou
Q-0 o7 Go to file/functio - Addins - & Project (None
@' Proyecto 0 pokemanes total programa. @ icfesp1R @] Untitled1 datosicfes Environment  History ~Connections  Tutorial
Sourceon Save | O 7 - #Run | o9 Source ~ > #Import Dataset = = Memory ~ & List =
1 R~ Global Environment =
bata  Fpvironment y pestafias asociadas
datosicfes 10000 obs. of 26 variables
icfes_datos 10000 obs. of 26 variables
Scrip[y barras de modelo_conte.. Large 1m (14 elements, 3.9 MB)
. modelo_conte.. Large Tm (15 elements, 3.2 MB
herramientas - ge In € )
modelo_inici.. Large Im (13 elements, 3.1 MB)
modelo_socio Large Im (13 elements, 4.7 MB)
Files Plots Packages Help Viewer Presentation
& Export -
(Top Level) =
R - R450
>
Archivos,
Gréficas,
Consola
Paquetes, Ayuda,
Visor

Figura 9. Descripcion interfaz RStudio

- -11,:"

13 §



4. Panel superior derecho — Environment y pestaiias asociadas (ver

Figura 9)

Environment: lista de objetos creados en la sesion
(dataframes, vectores, variables, funciones).
History: historial de comandos ejecutados.
Connections: conecta R con bases de datos externas.

Tutorial: acceso a tutoriales interactivos.

5. Panel inferior derecho — Archivos, Graficas, Paquetes, Ayuda,

Visor (ver Figura 9)
e Files: explorador de archivos en el directorio de trabajo.
e Plots: muestra las graficas generadas.
® Packages: lista y administracion de paquetes instalados.
e Help: documentacion de funciones y paquetes.
o Viewer: muestra reportes HTML, aplicaciones Shiny o

contenido web generado en R.

® Presentacion: pestafia para presentaciones creadas con R

Markdown.

2.4. Instalacion de paquetes

La instalacion de paquetes es un paso fundamental en el uso de

R, ya que permite al usuario adaptar el entorno de trabajo a las

necesidades de su proyecto y aprovechar herramientas desarrolladas

por la comunidad de programadores de R. En esta seccion se

presentan de manera sencilla los pasos necesarios para instalar y

14



cargar paquetes. Para empezar a utilizar las funciones del paquete, es

necesario cargarlo en la sesion de trabajo de la siguiente manera:

1. En el espacio para la escritura de cddigo o script, escribir el
comando install.packages(nombre del paquete) y presionar Control
+ Enter o seleccionar la opcion de “run”. Por ejemplo,
install.packages(ggplot2), para instalar el paquete ggplot2 que
permite la construccion de graficas estadisticas visualmente
llamativas en R. Una vez se ejecuta esta instruccion, en la parte
inferior izquierda (consola) aparece el nombre del paquete

instalado y caracteristicas generales (Figura 9).

Para empezar a utilizar las funciones del paquete, es necesario
cargarlo en la sesion del trabajo con la funcion library, de la siguiente

manecra:

. =] [ |SourceonSave @ Q A -l | “ Run
1 1install.packages("ggplot2")
2 Tlibrary(ggplot2)
3

& [SourceonSave | O A7+l FRun | %% + Source ~
1 idnstall.packages("ggplot2")

2
21 (Top Level) 5 R Script =

R - R450 C:/Users/thiag/OneDrive/Escritorio/ =0
> install.packages("ggplot2")
WARNING: Rtools is required to build R packages but is not currently installed. Pleas

e download and install the appropriate version of Rtools before proceeding:

https://cran.rstudio.com/bin/windows/Rtools/

Installing package into ‘C:/Users/thiag/AppData/Local/R/win-library/4.5’

(as ‘1ib’ 1is unspecified)

probando 1a URL 'https://cran.rstudio.com/bin/windows/contrib/4.5/ggplot2_3.5.2.zip"
Content type 'application/zip' length 5016045 bytes (4.8 MB)

downloaded 4.8 MB

package ‘ggplot2’ successfully unpacked and MD5 sums checked
The downloaded binary packages are in

C:\Users\thiag\AppData\Local\Temp\Rtmp6JtXFv\downloaded_packages
>

— L



Nota importante: la instalacion de un paquete debe hacerse solo una
vez. Sin embargo, cada vez que se quiera usar en una nueva sesion de

RStudio, se debe cargar con la funcién library().
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Capitulo 3. Primeros Analisis: Caso

Pokémon

3.1. Atrapalos con R: primeros analisis de datos

En esta seccion se va a emplear una base de datos de la
franquicia de videojuegos Pokémon, para realizar algunos analisis de
datos basicos. Aunque no se corresponde con una base de datos de un
contexto real, se considera que funciona bien como un ejercicio
introductorio, previo a analizar bases de datos reales, las cuales

usualmente son mas complejas de manejar.

Pokémon es una franquicia de videojuegos nacida en 1996 y
que consiste, basicamente, en capturar criaturas ficticias y avanzar en
una historia. Los pokemones se utilizan para hacer combates con otros
jugadores. Por lo tanto, estos pokemones tienen estadisticas asociadas
a sus puntos de vida. Las estadisticas clave de un Pokémon incluyen
puntos de salud, ataque, defensa, ataque especial, defensa especial y
velocidad. Estas estadisticas, a menudo abreviadas como HP,
ATTACK, DEFENSE, SP. ATK, SP. DEF y SPEED respectivamente,
son variables numéricas que definen la capacidad de un Pokémon para
infligir dafio, resistir ataques y moverse rapidamente en combate. La
importancia de estas estadisticas varia segun el estilo de juego y las
estrategias individuales de cada entrenador. Algunos pueden priorizar
el aumento del ataque para derrotar rapidamente a los oponentes,

mientras que otros pueden optar por aumentar la defensa para resistir

17 J



mas golpes. La eleccion de Pokémon y la optimizacion de sus
estadisticas pueden marcar la diferencia entre la victoria y la derrota

en combate.

En esta actividad se empleara un archivo en formato Excel que
contiene una tabla con las estadisticas numéricas de distintos
Pokémon. Esta base de datos incluye variables como HP, Attack,
Defense, Special Attack, Special Defense y Speed, todas ellas
registradas como valores cuantitativos que permiten realizar analisis
descriptivos y comparativos. Aunque se trata de un conjunto de datos
ficticio proveniente del universo Pokémon resulta especialmente util
como primer acercamiento, pues su estructura es clara, homogénea y
facil de manipular en RStudio. Ademas, introduce al lector en
procesos fundamentales como importar datos, revisar su estructura,
seleccionar columnas y generar visualizaciones basicas, antes de
avanzar hacia el trabajo con bases de datos reales mas grandes y

complejas.
3.2. Seleccion de 1a muestra

Para estudiar las estadisticas de los Pokemones, se ha disefiado
un proceso de seleccion de muestra mediante muestreo aleatorio
simple en Excel, asignando un numero (pseudo)aleatorio a cada
individuo y ordenando de mayor a menor para luego tomar los n
primeros, siendo n el tamafio deseado para la muestra; este
procedimiento garantiza la aleatoriedad del muestreo. El muestreo se

realiza en Excel y no directamente en R, ya que se tiene como
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proposito que el lector se familiarice primero con una herramienta de
uso comun y accesible, antes de introducir la sintaxis de R para
generar numeros aleatorios. Excel permite visualizar de manera
inmediata el procedimiento, lo que facilita la comprensién conceptual
del muestreo; posteriormente, cuando se trabaja con R en capitulos
mas avanzados, se retoma este proceso empleando funciones propias
del lenguaje para que el lector pueda comparar ambos enfoques. Para
ello, se tom¢d una muestra aleatoria de 151 Pokémon de una poblacion
de 800 pokemones?, utilizando como fuente de datos la informacion

publicada en Pokémon Database.

Nota: En la pagina web de Pokemon Database no se
encuentran las columnas de Generation y Legendary. Ademas, los
nombres cambian entre la pagina y la base de datos, sin embargo,

siguen directamente relacionados.

2 La base de datos empleada se basa en informacion factual de Pokémon (The
Pokémon Company). Se utiliza exclusivamente para fines educativos y no incluye
material visual o textual protegido por derechos de autor.
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https://pokemondb.net/pokedex/all

Jbservacion Nombre Total HP Artack Defense Sp. Atk Sp. Def Speed Generation  Legendary

720 HoopaHoopa 600 80 110 60 150 130 70 & False
713 Avalugg 514 85 17 184 4 46 28 6 False
707 Klefii 470 57 80 91 80 87 75 & False
707 Klefli 470 57 80 a1 80 87 75 6 False
705 Sliggno 452 68 75 53 83 13 60 6 False
704 Goomy 300 45 50 36 55 75 40 6 False
681 AegislashBlac 520 60 150 50 150 50 60 6 False
681 AegislashBlac 520 60 150 50 150 50 €0 & False
674 Pancham B 67 82 62 48 48 43 6 False
674 Pancham M6 67 82 62 46 48 43 6 False
€68 Pyroar 507 B6 -] 72 109 66 106 & False
657 Frogadier 405 54 63 52 a3 56 a7 GlFalse
@56 Froakie 314 41 56 40 @2 44 71 6 False
653 Fennekin 307 40 45 40 62 60 &0 6 False
647 KeldeoOrding 580 a1 72 90 129 90 108 5 False
841 Tornadusinca 580 7 115 70 125 80 111 5 False
629 Vullaby 3n 70 55 75 45 65 &0 5 False
626 Bouffalant 480 95 110 95 40 95 55 5 False
625 Bisharp 430 65 125 100 €0 70 70 5 False
625 Bisharp 430 65 125 100 &0 70 70 5 False
618 Stunfisk an 108 6 B4 81 ] 12 5 False
612 Haxorus 540 76 47 90 60 70 97 5 False
611 Fraxure 410 66 7 70 40 50 &7 5 False
610 Axew 30 46 87 B0 30 40 57 5 False
603 Eelektrik 405 65 85 70 75 70 40 5 False
602 Tynamo 275 35 55 40 45 40 60 5 False

Figura 10. Base de datos Pokémon

En la Figura 10 se muestra un fragmento de la base de datos

Pokémon organizada en forma de tabla. Cada fila corresponde a
un Pokémon especifico y cada columna representa una variable
asociada a sus caracteristicas. Las columnas (variables) visibles

son:

e Observacion: namero identificador consecutivo de cada
Pokémon en la base de datos.

e Nombre: el nombre del Pokémon (por ejemplo, HoopaHoopa,
AegislashBla, Pancham).

e Total: suma de todas las estadisticas base del Pokémon.

e HP (puntos de salud): mide la resistencia del Pokémon en
combate.

e Attack (ataque fisico): poder de los movimientos fisicos.

o Defense (defensa fisica): capacidad de resistir ataques fisicos.
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e Sp. Atk (ataque especial): poder de los movimientos
especiales.

o Sp. Def (defensa especial): capacidad de resistir ataques
especiales.

e Speed (velocidad): determina qué Pokémon ataca primero en
combate.

e Generation: generacion a la que pertenece el Pokémon (por
ejemplo, 5 0 6).

e Legendary (Legendario): variable booleana (True/False) que

indica si el Pokémon es legendario o no.

Nota: si no se conoce el procedimiento para realizar un muestreo

aleatorio simple en Excel, nos podemos dirigir a una IA generativa (p.

ej. Copilot, Chat GPT). En su defecto, el video Muestreo Aleatorio

Simple en Excel explica el paso por paso de como realizar un

muestreo aleatorio simple en Excel. O en el video ( Muestreo

Aleatorio Simple en R ) se indica cdmo podria realizarlo directamente

desde RStudio. Los siguientes codigos QR conducen a los videos en

cuestion.

Muestreo aleatorio simple en Excel Muestreo aleatorio simple en R

=]
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https://www.youtube.com/watch?v=foSYkZ-Hu3M
https://www.youtube.com/watch?v=foSYkZ-Hu3M
https://www.youtube.com/watch?v=R9XnVNz0vzc
https://www.youtube.com/watch?v=R9XnVNz0vzc

3.3. Importar a R Studio la muestra

Una vez terminado el muestreo aleatorio simple podemos
cargar el archivo, en este caso en la interfaz de RStudio seleccionamos

“import Dataset” y nos apareceran los siguientes indicadores:

“* Import Dataset ~  Memor,

1 From Text (base)...

From Text (readr)...
From Excel...

From SPSS..
From SAS..

From Stata...

Seleccionamos la opcion From Excel y aparecera el siguiente

recuadro:

mport Excel Data

le/URL:

D5t Preview

Tibrary(readx]
dataset read_excel (NUL
view(dataset

dataset Max Row:

Default v|  skip 0|  #/Open Data Views



Seleccionamos la opcioén de Browse y cargamos el archivo:

MPOIT LXcel Liata
File/URL:
C:/Users/thiag/OneDrive/Escritorio/Muestreo aletorio excel xlsx Browse...

Data Preview:

Observacién Nombre Total HP Attack Defense Sp. Atk Sp. Def Speed Generation Legen
(doubie) (character) (double) (doubie) (double) (double) (double) (double) (double) (double) (ch

720 HoopaHoopa Confined 600 80 10 60 50 130 70 6 Fals

713 Avalugg 514 % n7 84 44 46 % 6 Fal

707 Klefki 470 57 80 91 80 8 75 6 Fals

707 Klefii 470 57 80 9 80 8 75 Fal
705 Sliggoo 452 68 53 83 13 60 6 Falsw

»

Previ

mport Options: Code Preview: 0

Tibrary(readx1)
v/ First Row as Names. v

Name:  Muestreo_aletoric_excel Max Rows: Muestreo_aletorio_excel <- read_excel("Muestrec aletorio
" o + Open Data Viewer excel.x1sx")
Sheet: | Default v Skips 0 ’ View(Muestreo_aletorio_excel)
Range NA
?) Reading Excel files using readx Import Cance!

Al importarlo nos apareceran los datos que seleccionamos y
clicamos en Import. Automaticamente quedan cargados como se

muestra a continuacion:

Environment  History Connections Tutorial -]
= = ¥ Import Dataset ~ = Memory ~ s List =

R - Global Environment ~

Data

) Muestreo_aletori.. 152 obs. of 11 variables

Finalmente, se utiliza el siguiente c6digo:

install.packages("psych")

El paquete psych incluye funciones tales como: calculo de

medias, medianas, varianzas, desviaciones estandar, correlaciones, etc.

L = |




Es un paquete especializado en analisis psicométrico, estadistica

descriptiva avanzada y métodos de andlisis multivariado.
Organizacion de los datos

En este ejercicio se propone utilizar los datos de Pokémon?
como un recurso didactico para la familiarizacion con el lenguaje de
programacion R y con las primeras nociones de analisis de datos.
Aunque los pokemones cuentan con multiples estadisticas como
defensa, velocidad o puntos de vida, en este caso el analisis se
enfocara exclusivamente en la variable Attack (Ataque). Esta
delimitacion permite simplificar el proceso inicial, facilitar la
interpretacion de resultados y sentar las bases para familiarizarse

mejor con RStudio.

Escribimos el siguiente codigo:

attach(Muestreo_aletorio_excel)

datos<-data.frame(HP,Attack,Defense, Sp. Atk", Sp. Def",Speed)
View(Muestreo aletorio_excel)

Explicacion:

attach() sirve para acceder directamente a las variables de una

base de datos sin tener que escribir el nombre del objeto cada vez.

3 La base de datos de Pokémon a trabajar se llama “Muestreo_aletorio_excel”.
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e datos<-data.frame() crea un objeto llamado “datos” que sera
un data frame (tabla de datos en R). Dentro de este data.frame
se incluyen las variables de (HP, Attack, Defense, "Sp. Atk",

‘Sp. Def", Speed), que se utilizan en nuestro caso.

Esto es necesario porque queremos organizar las estadisticas clave
en una sola tabla sobre la cual podamos hacer analisis y

comparaciones.

Formula una hipotesis basada en las estadisticas disponibles.
Por ejemplo: Los Pokémon con ataques especiales
NN presentan mayor velocidad que aquellos con ataques no
especiales”. Procura establecer una justificacion para tu

hipotesis.

1. Resumen general de los datos

El primer paso para analizar las estadisticas de los Pokémon
consiste en obtener un panorama general de la informacion. Con un
solo comando en R podemos acceder a valores representativos como
el minimo, el maximo, la media, la mediana y los cuartiles de cada
variable numérica. La funciéon summary proporciona un resumen de
algunas medidas numéricas de las variables que hacen parte de la data

frame datos, como se muestra en la Figura 12.
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summary(datos)

= summary (datos)

HP attack pefense Sp. . Atk
Min. : 1.00 Min. : 20.00 Min. : 20.00 Min. : 20.00
1st Qu.: 50.00 1st qQu.: 55.00 1st qQu.: 50.00 1st Qu.: 45.00
median @ 60.50 Median @ 72.00 Mmedian : 60.00 median @ 60.00

Mean T 65.89 Mean : 76.57 Mean : BbE.B9 Mean T B89.05

3rd Qu.: 75.253 3rd Qu.: 94,25 3rd Qu.: 85.00 3rd Qu.: 90.00

Max. 170,00 Max. :180.00 Max. 2200, 00 Max. 180,00
5p. . Def Speed

Min. : 20.00 Min. : 15.00

1st qQu.: 50.00 1st qQu.: 43.00
median @ 65.00 Median : 60.00

Mean T 65.32 Mean : 63.53
3rd Qu.: 80.00 3rd Qu.: 80.00
Max. :130.00 Max. 160,00

Figura 11. Summary datos Pokémon

Al observar la informacion de la variable Attack, esta tiene una
mediana de 72 y se encuentra mas cercana al valor minimo que el
valor mdximo, se puede deducir que la mayoria de pokemones tiende
a tener el ataque entre los valores del primer y tercer cuartil. Los
cuartiles ayudan a identificar coémo se agrupan los Pokémon en
diferentes niveles de rendimiento. Sin embargo, hay que recordar que

el primer y segundo cuartil corresponde al 50% de los datos.
3.3.1 Medidas de tendencia central

Las medidas de tendencia central permiten identificar un valor
representativo de la distribucion de los datos. En el caso de los

pokemones, conocer la media y la mediana del ataque, defensa o




velocidad nos ayuda a comprender cual es el rendimiento «tipico» en
combate y a analizar si la distribucion de los valores es equilibrada o
esta sesgada. En el codigo utilizado, gracias a la funcién attach() es
posible acceder directamente a las variables del conjunto de datos
escribiendo tinicamente el nombre de cada una, por ejemplo,
simplemente «HP» en lugar de «datos$HP»*, 1o que facilita la
escritura y lectura del cddigo. Si no se tiene en cuenta no afectara para

la ejecucion del codigo.

Cuando se calculan estadisticas descriptivas en R, como la media o
la mediana, es posible que algunas variables contengan valores
faltantes, conocidos como NA. En estos casos, funciones como
mean() o median(), pueden devolver un error o un resultado no
deseado si no se les indica como manejar esos valores. Para
resolverlo, estas funciones incluyen el argumento na.rm=TRUE, que

instruye a R a eliminar los valores faltantes antes de hacer el célculo.

mean(datos$Attack,na.rm=TRUE)

> mean(datos$HP,na.rm=TRUE)

[1] 65.88816

> mean(datossAttack,na.rm=TRUE)
[1] 76.57237

Figura 12. Mean (HP)

4En R, el simbolo $ se utiliza para acceder a una columna especifica dentro de un

data frame. Funciona como un operador que permite llamar una variable por su
nombre dentro de un conjunto de datos.

27 »



median(HP)
median(datos$Attack, na.rm = TRUE)

> median(datos$HP, na.rm = TRUE)

[1] 60.5

> median(datos$Attack, na.rm = TRUE)
[1] 72

Figura 13. Median

ﬁ'\

Se observa en la Figura 12 que la media de la variable Attack
es 76.57237, esto indica que si, por ejemplo, todos los pokemones
tuvieran el mismo poder fisico para el ataque, seria precisamente
alrededor de 76.6. Asi mismo, considerando que la media va de 20 a
180 puntos (Figura 12), una media alrededor de 76 implica que el
‘poder ofensivo tipico’ de un Pokémon no es ni particularmente débil
ni extraordinariamente fuerte. Por su parte, la mediana es 72 (Figura
13), lo que indica que el ataque de la mitad de los pokemones estan

por debajo y el de la otra mitad por encima de este valor.

1. Elige un Pokémon de tu base de datos

(puede ser uno al azar o tu favorito).

2. Extrae tres estadisticas clave del Pokémon

elegido: Ataque, Defensa y Velocidad.

Tarea 2

3. Usando las funciones respectivas de R,
calcula y compara el valor de cada variable para el
Pokémon elegido, con la media y la mediana del

conjunto de datos.
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4. Responde las siguientes preguntas:

- (En cuantas unidades el ataque del Pokémon
difiere de la media? ;Es esta diferencia estadistica

o practicamente relevante?

- (Qué indica la comparacion entre media y

mediana sobre la distribucion del ataque?

- ¢(La combinacion de defensa y velocidad
posiciona al Pokémon dentro del cuartil superior,

medio o inferior de la poblacion? Justifique.

3.3.2 Medidas de dispersion

Para los valores de las variables de los pokemones, la desviacion
estandar, la varianza, el rango y el rango intercuartil permiten evaluar
st las estadisticas estan concentradas alrededor de la media o si hay
una gran variabilidad entre diferentes criaturas. A continuacion, en la
Figura 14, se muestran los calculos de la desviacion estandar, la

varianza, el rango y el rango intercuartilico para el data frame datos:

sd(datos$Attack, na.rm = TRUE) #
desviacion estandar

var(datos$Attack, na.rm = TRUE)  #

varianza
/ ""!)yf . \\ —— o ~
. : o | e\l i
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range(datos$Attack, na.rm = TRUE) #
minimo y maximo
IQR(datos$Attack, na.rm = TRUE) # rango

intercuartil

> sd{datos$attack, na.rm = TRUE) # desviacion estandar
[1] 31.10685

= var({datos$attack, na.rm = TRUE) # varianza

[1] 967.6239

= range(datosiattack, na.rm = TRUE) # minimo y maximo
[1] 20 180

> IQR({datos$attack, na.rm = TRUE) # rango intercuartil

[1] 39.25

Figura 14. Medidas de dispersion

Como se observa en la Figura 14, la desviacion estandar es
31.11, lo que significa que, en promedio, los valores se alejan 31.11
unidades con respecto de la media. La varianza, cuyo valor es
aproximadamente 967, representa el promedio de los cuadrados de
esas desviaciones. Dado que la varianza no tiene una cota superior ni
inferior, no es correcto calificarla directamente como “alta” o “baja”,
ya que su magnitud depende de la escala de los datos. Sin embargo,
puede llegar a ser comparada en el caso de que la variable tenga
distintos momentos como temporales o procedentes de diferentes

grupos o poblaciones.
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Adicionalmente, conviene recordar que la varianza tiene el
inconveniente de quedar expresada en las unidades de medida
elevadas al cuadrado, lo que en la mayoria de las ocasiones dificulta

su interpretabilidad.

1. Calcula las medidas de dispersion para todas
las variables base “(HP, At Attack, Defense, Sp. Atk,
Sp. Def, Speed y Total).”

2. Interpreta los resultados obtenidos en el

numeral anterior respondiendo:

Tarea 3

e ;Cuadl variable presenta menor dispersion en
la poblacion?

e ;Cual tiene mayor desviacion estandar?

e ;Qué caracteristica muestra mayores

diferencias entre los Pokémon?

Para interpretar adecuadamente la dispersion, es preferible
comparar la desviacion estdndar con la media del conjunto de datos,
con la dispersion de otras variables o con el rango posible de la
variable analizada. Una alternativa util es emplear el coeficiente de
variacion (CV), que se obtiene dividiendo la desviacion estandar entre

la media. Este indicador expresa la variabilidad de forma relativa y
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permite determinar si la dispersion es grande o pequeia en relacion

con el valor promedio del ataque de los Pokémon.
3.3.3 Cuantiles

Los cuantiles dividen una distribucion de datos en un nimero dado
de partes iguales. Por ejemplo, los cuartiles y percentiles dividen la
distribucion en cuatro o cien partes iguales, respectivamente. En el
contexto de los Pokémon, los cuartiles permiten identificar, por
ejemplo, el valor de ataque que separa al 25% de los Pokémon maés

débiles del resto o al 75% de los mas fuertes.

En el codigo de R, la funcién c() se utiliza para agrupar varios
valores en un solo vector, como en c(25, 50, 75), lo que permite
calcular simultdneamente diferentes percentiles o cuartiles dentro de

funciones como quantile(), como se indica en la Figura 15.

#Cuartiles y percentiles
quantile(datos$ Attack, probs = ¢(0.25, 0.5, 0.75),
na.rm = TRUE)

= quantile(datosiattack, probs = c(0.25, 0.5, 0.73), na.rm = TRUE)
25% 50% 75%
55.00 72.00 94,25

Figura 15. Cuartiles y Percentiles

El primer cuartil (Q1) de la variable Attack es 55, lo que

significa que el 25% de los Pokémon tienen un valor de ataque igual o
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inferior a este. El segundo cuartil (Q2) es 72, es igual a la mediana y
divide a la mitad el conjunto de datos. El tercer cuartil (Q3) es igual a
94.25, indicando que el 75% de los Pokémon tienen un valor de

ataque igual o inferior a este.

1. En el ejemplo se puede ver que se usa la variable Attack,

calcula en R los cuartiles para las demads variables.
2. Resuelve las siguientes preguntas, respectivamente:

e Segun la categoria de tipo de Pokémon (por
ejemplo: Fuego, Agua, Planta, Eléctrico, etc.),
(qué tipo de Pokémon presenta el cuartil 1 (Q1)
mas alto en la estadistica analizada (p. ej.,
Attack, Defense o Speed

® ;Qué categoria de tipo de Pokémon presenta el
valor de Q3 mas alto en la estadistica analizada
(por ejemplo, Attack, Defense o Speed)? ;Qué
indica esto en comparacion con los demas tipos

de Pokémon?

3.4. Graficos estadisticos basicos

La visualizacion de datos facilita la comprension de patrones y
distribuciones. Histogramas, diagramas de caja y graficos de barras

permiten observar la forma de la distribucion de las estadisticas de los
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Pokémon, la presencia de valores atipicos y la proporcion de
categorias. A continuacidn, se comentan algunos aspectos generales
de tres distintos tipos de graficos estadisticos convencionales. En las
figuras 16 y 17, se muestra un ejemplo de cada una, asi como el

codigo para construirlas.
e Histograma

La forma de la distribucion se representa mediante histogramas,
especialmente utiles cuando se trabaja con variables continuas, ya que
permiten observar como se distribuyen los datos a lo largo de un rango
de valores. A través de estos graficos se puede analizar la tendencia
central, la dispersion, la simetria o sesgo (hacia la izquierda o hacia la

derecha) y la curtosis.

EL histograma de la variable Attack muestra una distribucion
amplia y asimétrica hacia la derecha, donde la mayoria de los
Pokémon se concentran en valores entre 40 y 120 puntos de ataque,
reflejando un poder ofensivo moderado en la mayor parte de la
muestra; sin embargo, se observan algunos casos extremos con
ataques muy altos, superiores a 130 y hasta 180, que corresponden a
especies destacadas como Dragonite, Tyranitar o Haxorus, mientras
que en el extremo inferior aparecen Pokémon basicos con ataques con
puntajes bajos (30-50), lo que evidencia una estructura en la que
predominan los valores intermedios pero con una cola alargada hacia

la derecha por la presencia de individuos excepcionalmente fuertes.
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Histograma de Attack

125

Frecuencia
e
=

A0

25 ‘
o0 ‘
20 a0 &0 1] 100 120 140 160 180
Puntas de Attack

Figura 16. Histograma Attack

e Diagrama de caja y bigotes (boxplot): un diagrama de caja 'y
bigotes permite observar la ubicacion de la mediana, los
cuartiles, el rango y posibles valores atipicos del conjunto de

datos.

e Diagrama de barras: se utiliza usualmente para variables
categoricas, comparando frecuencias o proporciones de cada

categoria de manera visual.

A continuacion, se presenta los codigos para la representacion de

los datos:
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hist(datos$ Attack) # histograma

Histogram of datos$Attack

40

Frequency
20 30

10

.

r T 1
50 100 150

datos$Attack

Figura 17. Histograma Pokémon

boxplot(datos$Attack) # diagrama de
caja

E 7] T

g | i

1 i

Figura 18. Diagrama de cajas Pokémon
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3.5. Cierre del capitulo

Realiza el diagrama de barras con respecto a la
variable de Generation. Escribe al menos tres
conclusiones de dicha variable a partir del diagrama

graficado.

Distribucion de Pokemon por Generacion

Figura 19. Diagrama de barras Pokémon por
Generacion

El analisis de las estadisticas de los Pokémon permitio
introducir de manera préctica y didactica el uso de RStudio,
comprendiendo como importar bases de datos, organizarlas y aplicar
criterios de seleccion para conformar muestras de estudio. Este
ejercicio inicial no solo facilit6 el acercamiento al entorno de
programacion, sino que también mostro la utilidad de la estadistica
descriptiva en contextos faciles de manejar, sin las complejidades que
comportan los datos de bases asociadas a realidades sociales,

econdmicas, bioldgicas, entre otras. Asi, damos la bienvenida al
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siguiente proyecto: “Analisis de resultados ICFES 2020-2: Una
investigacion basada en el ciclo de datos”, en el cual si se empleara
una base de datos asociada a un contexto real y se haré una

introduccion a herramientas mas propias de la ciencia de datos.
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Capitulo 4. Analisis ICFES
2020-2: una investigacion

basada en el ciclo de datos

A diferencia del proyecto inicial, en esta ocasion se trabajara
con una base de datos de caracter mas extenso y complejo: los

resultados de las pruebas Saber 11 del afio 2020, segundo periodo.

La eleccion de esta base de datos responde al interés particular
que despierta en el ambito educativo, dado que no solo contiene los
puntajes obtenidos en cada una de las areas evaluadas y el puntaje
global, sino que ademas incluye informacién complementaria de gran
relevancia: las respuestas a cuestionarios de contexto sobre
condiciones socioecondmicas y tecnologicas en los hogares (acceso a
internet, disponibilidad de computador, consola de videojuegos, entre
otros), asi como variables relacionadas con las instituciones
educativas (ubicacion rural o urbana, oficial o privada, cardcter
distrital, codigos y nombres de colegio, entre otros). Esta riqueza de
variables convierte a la base en un insumo altamente pertinente para

realizar un analisis integral.

El foco de interés se centra especialmente en los resultados de

los puntajes de la prueba, por lo que las preguntas de indagacion
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estaran orientadas a comprender como se distribuyen dichos
resultados en funcion de factores asociados tanto a los estudiantes
como a las instituciones. En este sentido, resulta valioso explorar
posibles relaciones entre las condiciones de estudio y los desempefios
obtenidos, lo que abre la posibilidad de generar reflexiones

pedagogicas y sociales de gran importancia.

El eje central de este proyecto radica en el analisis de bases de
datos extensas y complejas, en las cuales se hace indispensable el uso
de la programacion para su manejo, limpieza y andlisis. Este ejercicio
no solo permite afianzar habilidades técnicas en R, sino también
consolidar la capacidad de abordar de manera autobnoma cualquier
base de datos amplia, a partir de preguntas de interés personal,

académico o social.

Asimismo, la eleccion de la base del ICFES 2020-2 no es
arbitraria: corresponde al periodo inmediatamente posterior a la
pandemia de COVID-19, un contexto que afectd profundamente los
procesos de ensefanza y aprendizaje. Para los futuros profesores de
matematicas, resulta especialmente relevante comprender como se
comportaron los resultados en este escenario, ya que permite
reconocer el impacto que tuvo la educacion remota, la brecha digital y
las desigualdades socioecondmicas en el rendimiento académico de

los estudiantes.

Antes de seleccionar la muestra, es importante contextualizar

la base de datos utilizada. La base del ICFES 2020-2 corresponde a
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los resultados oficiales de la prueba Saber 11 aplicados en el segundo
semestre de 2020, disponibles publicamente en el portal de Datos
Abiertos del ICFES®. Este archivo contiene informacion individual de
cada estudiante aproximadamente 557.000 registros organizada en
formato CSV (Comma-Separated Values, es decir, valores separados
por comas), con variables de tipo demografico, socioeconémico y
académico (puntajes por area y puntaje global). Este formato de texto
plano organiza la informacion en filas (registros) y columnas
(variables), lo que facilita su importacion y procesamiento en entornos

como R y RStudio.

Para la propuesta de este proyecto se tomd una muestra
aleatoria simple de 10 000 registros. La decision de trabajar con una
muestra obedece a la necesidad de asegurar un analisis eficiente y
manejable en términos computacionales, especialmente al trabajar en
R. Este tamafio de muestra permite capturar la diversidad de la
poblacion original sin comprometer la representatividad de los
resultados y garantiza que los procedimientos estadisticos y de
programacion puedan ejecutarse de manera fluida en cualquier

computador actual.

Luego de haber seleccionado la muestra y revisado las
variables de la base de datos del ICFES 2020-2, que incluyen

informacion de puntajes en las distintas areas evaluadas, el puntaje

5 https://www.icfes.gov.co/investigaciones/data-icfes/ ; sitio web de Datos
abiertos del Icfes.
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global, asi como factores asociados al contexto socioeconémico,
tecnoldgico e institucional, se opta por centrar las preguntas de
indagacion con base en los cuatro tipos clave de analisis de datos

planteados por Davenport y Harris (2007):

e El andlisis descriptivo pregunta: “;Qué pas6?”

e El andlisis predictivo pregunta: “;Qué podria pasar en el
futuro?”’

e El andlisis prescriptivo pregunta: “;Qué se debe hacer a
continuacion?”

e El andlisis diagndstico pregunta: “;Por qué sucedi6 esto?”

De los cuatro tipos de analisis mencionados se seleccionan dos
enfoques especificos, de acuerdo con los métodos que se van a
exponer en este capitulo. Estos métodos son la regresion logistica y el

analisis en componentes principales.

Para la regresion logistica se adopta un analisis predictivo, ya
que el modelo se centra en estimar la probabilidad de que un
estudiante alcance un alto rendimiento académico a partir de variables
contextuales como el acceso a internet, la tenencia de computador o la
naturaleza del colegio. En particular, se plantea la pregunta de
analisis: ;Queé factores del contexto socioeconomico y escolar
permiten predecir la probabilidad de obtener un alto rendimiento en

las pruebas ICFES?
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En el caso del anélisis de componentes principales (ACP), se
realiza un andlisis descriptivo, orientado a explorar las relaciones y
patrones entre los puntajes de las distintas areas evaluadas,
representandolos en un mapa vectorial que permite observar como se
agrupan y correlacionan las dimensiones del desempefio académico.
Para ello, la pregunta que moviliza el estudio es: ;Qué relaciones
existen entre los puntajes por area y como se agrupan las

competencias evaluadas en funcion de su aporte al rendimiento

global?

4.1. Seleccion de 1a muestra

Dado que el propdsito de esta cartilla es introducir al lector en
el analisis estadistico, se decidi6 no trabajar directamente con la base
original sin depurar. En su lugar, se emplea una version previamente
organizada, en la cual se ajustaron inconsistencias y se estandarizaron
algunas variables. Por ejemplo, las respuestas categoricas “Si” y “No”
fueron recodificadas como 1 y 0, con el fin de facilitar su uso en

modelos estadisticos.

Una vez preparada esta base depurada, se seleccion6 una
muestra aleatoria simple de 10 000 registros, un tamano adecuado
para garantizar un analisis eficiente y manejable en R sin perder
representatividad respecto de la poblacion total. En las secciones
siguientes se describen los pasos para descargar la base completa y el

proceso general seguido para su preparacion.
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4.2. Pasos para descargar la muestra

A continuacion, se presenta un procedimiento para localizar y

descargar cualquier base de datos publicada en la pagina Data Icfes.
1) Entrar a la pagina oficial de Datalcfes

Ingrese a: https://www.icfes.gov.co/investigaciones/data-icfes/. En
esa pagina encontrara el acceso al nuevo portal Data Icfes, el
inventario de bases y el calendario de publicaciones como se muestra
en las Figuras 20 y 21.

(VR -]

Icfes R

Mo QUUEIRAGE,  BHATLRO v Bewwn v @ewnei B G v

Data Icfes

Figura 20. Pagina Icfes



Consulta mas informacion

Nuevas Inventario Calendario de
Bases de datos publicacién

Consulta el Calendario de publicacién

Consulta las Nuevas Bases Consulta el Inventario de datos

Figura 21. Pestarias de ingreso

2) Registrarse (si aplica)

En la parte superior aparece el enlace “Registrate al Data
Icfes”, como se observa en la Figura 22 (redirige a un formulario para
crear credenciales). Si la base que desea requiere credenciales,

complete el registro y espere las instrucciones/credenciales.

Registrate en el nuevo Datalcfes

iNos renovamos! Accede a las bases de datos de las distintas pruebas aplicadas para
generar conocimiento orientado al mejoramiento y transformacién de la calidad de la
educacién.

jRealiza el registro para crear tus nuevas credenciales de acceso!

Registrate al Datalcfes

Figura 22. Registro Icfes
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3) Localizar la base concreta (navegador)

Use los enlaces “Consulta las Nuevas Bases” o “Consulta el
Inventario de datos” para ver qué conjuntos estan disponibles (Saber
11, Saber Pro, cruces, afios, niveles de observacion, etc.). El
inventario muestra qué afios y qué nivel de observacion incluye cada

base. ICFES

Bases y documentacion técnica Saber 11° Saber 11°

Aca encontrara informacién a nivel de estudiante Bashs arivel

departamental

Bases a nivel
desde el afio 1996 en adelante. nacional

El Icfes ha dispuesto llaves que permiten cruzar las
bases de datos del examen Saber 11° con las otras
evaluaciones del Icfes y con SNIES.

Saber 11° : E Saber 11°

Cruces con Documentacién
la base Técnica

Saber 11° Saber 11°

Informe Nacional
de Resultados

Diccionario

Figura 23. Bases y Documentacion

Busque la base Saber 11 2020-2 en el inventario o en la lista de

nuevas bases.

4) Descargar el archivo (navegador)

En el enlace de la base normalmente encontrara un archivo
comprimido (.zip) o un archivo plano (.txt). Haga clic en el enlace de
descarga y guarde el archivo localmente (Boton derecho — “Guardar

enlace como...” si necesita obtener la URL directa)


https://www.icfes.gov.co/investigaciones/data-icfes/
https://www.icfes.gov.co/investigaciones/data-icfes/
https://www.icfes.gov.co/investigaciones/data-icfes/

Nota: Si la descarga esté protegida por credenciales, use las

credenciales proporcionadas luego del registro.
5) Descomprimir / comprobar formato

Descomprima el archivo.zip que fue descargado con el
explorador de archivos. Data Icfes entrega muchos archivos en
formato texto plano (.txt) con delimitadores (por ejemplo |, =, ,0;)y
Codificacion Unicode (UTF-8). Los datos se muestran de la siguiente

manera:

pericdo estu_consecutive estu_estudiante cole calendario cole caracter colegie cole cod mepio_wbicacion cole_inst_jornada

econ_sn_deuda_viviends econ sn_vivienda propis estu_act prox_anno estu_carr_cod deseads  estu_carrdeseada razon fami estrato vivienda
estu_depto_presentacion estu_mcpio_presentacion estu_genero zst;,\m;!s cod_deseada estu_razoninstituto esty_fechanacimiento
£stu_reside depto £5TU_s0st_personal estu_tipodocusento estu_trabaja  fami_ed & fami_educacionpadre
fami_ocupa_nadre fami_ocupa_padre fami_ing_fmiliar_mensual fami_num_her_est_sup  fami_num_hermancs
fami_sn_lee_escribe_padre
punt_gepgrafia punt_historia punt lenguaie  punt matematicas punt_quinica  tema3_idioma_cod punt_interdisciplinar  temad
_interdisciplinar_cod  punt_ingles cole area ubicacion  cole bilingue cole.cod dane establecimiento  cele cod_depto_ubicacion
cole codigo icfes cole_gensro cole_naturalsza cole nombre sstablecimisnto &stu_sdad estu_reside mepio fami_sportantes
fami_deuda_vivienda  fami_personashogar fami_vivienda_propia
Zeezz  SELIz002227809505 ESTUDIANTE ACADEICO o 3 2 @
2/89/1984 2 3 3 1 3 2 1 1
41.4?9.881 44 50.619.999 as 45‘349.998 a8 37.619.999 43.59 a4 a8
1 LICEQ DE CURRULAO 17
20022  $81120022371517424 ESTUDLANTE ACADEMICO [} 1 2 48114 2 1
1111 12/64/1984 z 0 ] 2 1 3 1 1 2 1 1
43.84 48 45,88 113 59.850.882 61 42.57 37.18 a3 a1 1
LICEQ DE CURRULAD
20022  $81120022371110825 ESTUDIANTE ACADEMICO ] 1 3 44112 2 e
1827 22/07/1583 ZN c 1 2 3 2 1 2] 2 1 1
21.899.998 43.209.999 52.630.001 s 37.619.999 34.619.999 a4 s6
Ulceo oe CoRAULAD 18
20022 sauzaezzlsu:s:m ESTUDIANTE ACADEMICO 1 3 1108 2 @
8/87/1984 2 1 1 1 a 4 1 1
AZ 4?9 EEl a2 43.209.999% 39 5@.889.001 5@ 48.59 35.980.002 a4 a3
LICEQ DE CURRULAD 17
20022 seuzeazz:zsaasrse ESTUDLANTE ACADEMICO 8 2 4111 2 3 SANTANDER
BUCARAMANGA 1204 4 2/07/1385 SANTANDER z o 4 4 18 4 2 1 1
2 1 l 43.84 48 48.158.802 as 57.889.999 58 43.568.001 37.18 51 62 a3 a3
1 LICEC DE CURRULAD 16 BUCARAMANGA 2 3 N
20022  $81120022086902429 ESTUDIANTE ACADEMICO 1 ° 3 2 e
5/08/1985 z T ] 1 1 1 1 2] 2 1 1
21,895,298 25 45,58 48 52.638.001 s2 48,59 34,619,939 23 rt

Figura 24. Base de datos periodo 2020-2

Para que los datos sean mas faciles de tratar, se discriminan los

datos de tal forma que se contintian en el paso 6.
6) Abrir con Excel
Si quiere abrir en Excel (pasos recomendados por el sitio web ICFES):

1. Abra un libro nuevo en Excel.

2. Datos — Obtener datos externos — Desde un archivo de texto.
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el s Depaapta [Cogi ol hrde co lnbre chbhciiata

3. Seleccione el .txt descomprimido.

4. En el asistente marque Delimitados y elija Unicode (UTF-8)
como origen del archivo.

1. Siguiente, marque otro e ingrese el simbolo del delimitador.

2. Finalizar y Aceptar.

b e L AU L NS FALGE LG R FRLSRE LIS oL 5 10 g

[ 2

o H
EOGOTA R COLECIOMARLELA ATTALA DE GATTAN IED) B0F COUOMER 0 L] 1 1 0 1 0 1 1 1 L] 1 % M
BOGOTA P COLEHO-CLEMERCEA DE CAYCEDO (D) EF CONOMER 0 1 2 L] 0 L] 0 0 1 1 L] 1 ) 13
CORDOBA ORI TETTUCICH EDLCATYYA LACIES C. BERIAL BF COOMER 1 L] 2 L] 0 L] 0 1 ] 1 1 1 u o
LA GUANRS ORI STTUCIAN ETOEDUCATIY A RTEGRAL FURAL BF COOMER 1 L] 0 4 0 L] 0 0 ] ] 1 ] “ 13
ATLAHTICO OFCIAL TSTITUCION EDUCATIA DISTRTAL SANTA MA EM COUOMBLA 0 L] 0 A 1 L) 0 1 1 1 1 1 ] B
META. OFCIAL TSTITUCION EDUCATIYA EMILIO RESTRERD EC EM COUOMBLA 0 L] 1 A 1 1 1 1 1 1 1 1 “ “
=0 ORI ETITUCICH EDUCATIYA CIUDADELA DEL SR oF COROMEL 0 1 2 1 0 1 0 0 1 1 1 1 " a
CAUCA R TETTUCICH EDUCATIYA SAN JACIKTO ('] COUOMER 1 L] 1 L] 1 1 1 0 1 ] L] 1 “ =
CURDIRARVACA  NOCFICIAL TETTUCEN EDUCATIA SOACHA PARA YR wF COUOMER 0 L] 3 L] 0 1 1 0 1 1 L] ] q %
FILAKTIED P IETITUCICH EDUCATYYA INEM MYGUEL AKTON EF CONOMER 0 L] 2 L] 0 L] 0 0 1 ] L] 1 & “
BOUYAR ORI TETTUCICH EDUCATYYA FRANCISCO DEFAUL HN COOMER 0 L] 2 4 1 L] 0 1 1 1 L] 1 ] bl
YAULE WO OFICIAL LCEQ MITOMIDERD M COOMER 0 L] 2 4 1 1 1 1 1 1 1 1 “ 4
YAUE MO CFICIAL 0L GENERAL PEDRA ALCANTARA KERRAN EM COUOMBLA 0 L] 1 L) 0 1 0 1 1 1 L) 1 2] =
BOGOTA OFCIAL COLEGOCRISTOBAL COLOM (D) BOF VENEDUELA 0 L] 2 n 0 L] 0 1 I3 I3 L) 1 “ B
ANTIOOUN, ORI THET EDLC ENRICLE OLAT 4 HERRERA, F COROMEL 0 [+ =
CORDOEA R ETTUCIA"N EDUCATIVA CASTLLERAL EH COUOMER 0 1 1 1 1 L] 0 0 1 1 1 1 “ &
EOGOTA R COLEGIOTIBAEUYES UNYERSAL JED) EH COUOMER 0 L] 2 L] 0 1 0 1 1 1 1 1 “ 3]
CURDIRAMWARCA  NOOFICIAL DOM SCHOOL EF CONOMER 0 1 & L] 1 1 0 1 1 1 1 1 ] 1
BOGOTA WO OFICIAL COLEGOREAL EBOGITA “r CONOMER 0 L] 3 1 0 1 1 1 1 1 L] 1 ® 1=
CATANARE ORI TETTUCICH EDUCATYYA FRANCISCO JOSE LEC ar COOMER 0 1 1 4 0 L] 0 0 ] 1 L] ] “ £
BOGOTA OFCIAL (COEGOINSTITUTO TECKICO INDUSTRSAL MLOT M COUOMBLA 0 L] 3 A 0 1 0 1 1 o 1 1 1 =
BOGOTA OFCIAL COLEGOSALIDCOO0P SUR [ED) BF COUOMBLA 0 L] 3 L) 0 1 0 1 1 1 L) 1 2 3
TANTANDER ORI ETTUTOTECAICD LA CUWERE M COROMEL 0 1 2 Bl 0 L] 0 1 1 ] 1 1 @2 k)
BOGOTA WO OFICIAL COLECIO/GLENN DOMAN F COUOMER 0 o
HoLs R TETITUCICH EDUCATIYA AGUSTIN CODAZZ WM COUOMER 0 L] 1 L] 0 1 0 1 1 ] 1 1 " k4
FILAKTIED P INETTUCICH EDUCATYYA DIETRTAL EL PUESLD oF CONOMER 0 L] 2 4 0 L] 0 0 ] 1 1 1 £ =)
SANTANDER WO OFICIAL COL SEMILERD DO ML B0F CONOMER 0 L] 2 4 0 1 0 0 1 1 1 ] £ %
BTACA ORI COLEGODE BOVACA BF COOMER 0 L] 2 4 0 1 0 0 1 1 L] 1 2 ™
BOGOTA MO CFICIAL 'CENTRD DE ENZEL ANZA MEDW COMERCIAL M 0F COUOMBLA 0 L] 3 L) 0 1 0 1 1 1 L) 1 -] L]
BowAR OFCIAL TFSTITUCIOH EDUCATIA SHNTA MARI BF COUOMBLA 0 L] 3 L) 0 L) 0 L) 1 1 L) 1 u b
CAUCA ORI ETITUCICH EDUCATIVA JOSE EVSEE:OCARD oF COROMEL 0 L] 2 L] 0 L] 0 0 ] ] 1 ] k] @
CAUCA WO OFICIAL SEMNARIOMEDR AAGLITIDCESAD BN COUOMER L] 3 L] 1 1 0 1 1 1 L] % n
SANTANDER R COLECIOAURELY) MARTIKEZ BT ('] COUOMER 0 L] 2 L] 0 L] 0 0 ] ] L] ] B 1
YAULE P INETTUCICH EDUCATYYA LEROZ0 “r CONOMER 0 L] 2 1 0 1 0 0 1 1 1 1 £ &
HLA P ETTUCICH EDUCATIYA JOSE HILARK) LOPEZ M CONOMER 0 1 1 L] 1 1 0 1 1 1 1 1 El k-l
BTACA ORI £ JORGE GULLERMD MOUCA MARRUEZ oF COOMER 0 L] 2 L] 0 1 0 0 1 ] 1 1 2 £
ATLAHTICD COFICIAL IETTLCICN EDUCATIYA TECHICD INDUSTREAL PEDRD A QLORD DE BARADA F COLOMBLA 0 un 2
BOGOTA OFCIAL COLEGIO/GUILLERSA0 LEOK VALENCI (ED) BF COUOMBLA 0 1 2 1 0 1 1 1 1 o L) 1 5 3
BOGOTA MO OFICIAL CENTRO EDUCATIVO LOS ANDES i5F COROMEL 0 1 2 1 0 1 0 1 1 1 L] 1 a2 o
BOGOTA R COLEGIOSAN YICERTE (EL) ] COUOMER 0 2 ] o

Figura 25. Base de Datos periodo 2020-2

Solo se trabajaré con las siguientes variables (las demas se pueden
eliminar para optimizar los tiempos de célculo y procesamiento en el

computador): Estu_estudiante .

1. cole area ubicacion

2. Departamento (Colegio)

3. cole naturaleza

4. cole Ombre establecimiento
5

. estu_nacionalidad

EX

EE R S R e T ]

PPN E TR T Py e e L LT


https://www.icfes.gov.co/investigaciones/data-icfes/

estu_tieneetnia
estu_tiporemuneracion

fami_estratovivienda

e

fami_1tuacionecoOmica
10. fami_tieneautomovil

11. fami_tienecomputador
12. fami_tieneconsolavideojuegos
13. fami_tienehorOmicroogas
14. fami_tieneinternet

15. fami_tienelavadora

16. fami_tienemotocicleta

17. fami_tieneserviciotv

18. punt_ingles

19. punt_lectura_critica

20. punt_matematicas

21. punt_sociales_ciudadanas

22. punt_global

7. Una vez concluido el proceso de seleccion de variables, se
realiza la recodificacion de aquellas que presentaban respuestas
categoricas del tipo “Si/No”. Para tal fin, se asigna el valor 1 a las

r9y
1

respuestas afirmativas (“Si”’) y 0 a las respuestas negativas (“No”).

Esta transformacion se efectud con el proposito de facilitar el
tratamiento estadistico de los datos, dado que, en R, numerosos
métodos de analisis, como la regresion logistica o los modelos lineales

generalizados, requieren que las variables dicotdmicas estén escritas
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en términos de ceros y unos. Ademas, la codificacion binaria permite
interpretar de manera mas clara los resultados, en tanto el valor 1
representa la presencia de una caracteristica o condicion, y el valor 0

Su ausencia.

Por otra parte, para las variables numéricas, los valores
faltantes o ausentes fueron reemplazados por la mediana, mientras que
en las variables categoéricas se utilizo la moda. Cabe sefialar que estos
valores imputados no corresponden a observaciones reales, sino que
fueron calculados estadisticamente para mantener la coherencia de los
datos. Este procedimiento se fundamenta en los lineamientos
propuestos por Allison (2001) y Little y Rubin (2019), quienes
destacan que la imputacidn simple es una alternativa valida para el
tratamiento de datos faltantes cuando se busca preservar la estructura
y distribucion de la muestra sin alterar significativamente los

resultados inferenciales.
4.3. Material Diccionario catalogos abiertos.

El presente material se apoya en el Diccionario del Examen
Saber 11°, elaborado por el ICFES, el cual constituye una herramienta
técnica fundamental para comprender la estructura y el significado de
las bases de datos oficiales. Este documento detalla las variables
académicas y contextuales recolectadas en las pruebas de Estado,
describe sus categorias de respuesta y establece las codificaciones

empleadas.
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Contar con un diccionario de variables resulta esencial no solo
para garantizar la correcta interpretacion de la informacion, sino
también para desarrollar procesos de analisis de datos transparentes,
reproducibles y pedagogicamente pertinentes. En el marco de esta
cartilla, el diccionario se convierte en un recurso clave que permite a
los futuros profesores de matematicas familiarizarse con los datos
reales del sistema educativo colombiano, comprender su naturaleza
cuantitativa y cualitativa, y utilizarlos como insumo en la formacién

estadistica y critica de sus estudiantes.

Nota: El Diccionario de Variables del Examen Saber 11° se encuentra
disponible en el portal oficial de Datalcfes, dentro de la seccion de
documentacion técnica que acompana a las bases de datos abiertas del
ICFES. Alli se puede acceder tanto al diccionario actualizado, que
describe de manera detallada cada variable y sus categorias de
respuesta, como al inventario historico de las pruebas aplicadas. Este
recurso es de libre consulta y puede descargarse desde la pagina web

del ICFES en el apartado de Investigaciones — Datalcfes
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Capitulo 5. Analisis estadistico

5.1. Regresion logistica

La regresion logistica es una técnica estadistica utilizada
especialmente cuando se desea predecir o explicar variables
categoricas a partir de un conjunto de factores asociados. En el
contexto de los datos del ICFES, esta técnica permite analizar, por
ejemplo, la probabilidad de que un estudiante alcance un determinado
nivel de desempefio o rendimiento académico (variable dependiente),
considerando variables explicativas como el puntaje en areas
especificas, las condiciones socioecondémicas, el acceso a recursos
educativos o las caracteristicas del entorno escolar (variables

independientes).

La regresion logistica es adecuada cuando la variable
dependiente es dicotomica (por ejemplo, “alto rendimiento” frente a
“bajo rendimiento”). El modelo estima la probabilidad de ocurrencia
de un evento (por ejemplo, obtener un puntaje global superior a cierto
umbral), a partir de la combinacion lineal de predictores mediante una

funcion logistica.

A continuacion, se presenta el codigo de RStudio para el
desarrollo de la regresion logistica. Nota: No olvidar que es necesario
importar o cargar la base de datos, como se ha explicado en la seccion

3.1 de “Atrapalos con R”.
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Paso 1: instalacion y cargas de paquetes.

"non

install.packages(c("readx!", "dplyr", "ggplot2", "car",
HMASSH, HpsychH’
"ResourceSelection", "pROC", "caret",

"glmnet"))

1.1 Carga de libreria.

library(readxl)
library(dplyr)
library(ggplot2)
library(car)
library(MASS)
library(psych)
library(ResourceSelection)
library(pROC)
library(caret)
library(glmnet)
library(FactoMineR)
library(factoextra)

Paso 2: transformacion de las variables

fon
Y
| -
N/




Antes de realizar cualquier analisis estadistico, es necesario
transformar algunas columnas de la base de datos que aparecen como

texto (caracteres) en variables categoricas o factores.

Esto es importante porque la base del ICFES contiene multiples

variables que representan categorias, por ejemplo:
e género (Hombre / Mujer),
e tipo de colegio (Calendario A / Calendario B),
e zona (Urbano / Rural),
e respuestas como “Si”/ “No”,
e niveles socioecondémicos,

En el archivo original estas variables se presentan como
cadenas de texto. Sin embargo, R no interpreta automaticamente
que estos textos representan categorias, y para algunos analisis
(tablas, graficos, regresiones, modelos multivariados) es

indispensable que estén declarados como factores.

datos<- data.frame(icfes datos)

attach(datos)

Esta linea de codigo analiza la base de datos:
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The following objects are masked from datos (pos = 3):

..1, cole_Ombre_establecimiento, cole_area_ubicacion,
cole_naturaleza, Departamento..Colegio., estu_estudiante,
estu_nacionalidad, estu_tieneetnia, estu_tiporemuneracion,
fami_ltuacionecoOmica, fami_estratovivienda, fami_tieneautomovil,
fami_tienecomputador, fami_tieneconsolavideojuegos,
fami_tienehorOmicroogas, fami_tieneinternet, fami_tienelavadora,
fami_tienemotocicleta, fami_tieneserviciotv, punt_global,
punt_ingles, punt_lectura_critica, punt_matematicas,
punt_sociales_ciudadanas

Figura 26. Analis de la base de datos

Antes de continuar con los analisis estadisticos, es
fundamental revisar la estructura de los datos importados en R. La
instruccion str(datos) permite visualizar el tipo de cada variable
(numérica, caracter, logica, etc.) y su contenido basico. Al aplicar este
comando se observa que varias columnas aparecen como caracteres,
aunque en realidad corresponden a categorias, como nacionalidad del
estudiante, tipo de establecimiento, ubicacion del colegio o posesion

de bienes.

# estructura

str(datos)

datos$estu nacionalidad<-as.factor(datos$estu nacionalidad)
datos$estu_estudiante<-as.factor(datos$estu_estudiante)

datos$cole area ubicacion<-as.factor(datos$cole area ubicacion)
datos$Departamento..Colegio.<-as.factor(datos$ Departamento..Colegio.)
datos$cole naturaleza<-as.factor(datos$cole naturaleza)
datos$cole Ombre establecimiento<-

as.factor(datos$cole Ombre establecimiento)

r =
~
v <5 |
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datos$estu_tiporemuneracion<-as.factor(datos$estu_tiporemuneracion)
datos$fami_tieneautomovil<-as.factor(datos$fami_tieneautomovil)
datos$fami_tienecomputador<-as.factor(datos$fami_tienecomputador)

str(datos)

# estructura
> str(datos)

‘data. frame': 10000 obs. of 24 variables:

S ...l : num 73859 246601 177653 157186 127765 ...

§ estu_estudiante : chr "ESTUDIANTE" “ESTUDIANTE" “ESTUDIANTE" "ESTUDIA
NTE" ...

$ cole_area_ubicacion chr  “URBAN" "URBAN" "URBAN" "URBAN" ...

$ Departamento..Colegio. © chr "CAUCA" "VALLE" "META" "LA GUAJIRA" ...

$ cole_naturaleza : chr "OFICIAL" "OFICIAL" "OFICTAL" "OFICIAL" ...

$ cole_Ombre_establecimiento : chr "I.E. NUCLEG TALCNICO AGROPECUARIO" “INSTITUCIO
N EDUCATIVA JORGE ELIECER GAITAN" "INSTITUCION EDUCATIVA NUEVA ESPERANZA™ "INSTITUCI
ON MANUEL ANTONIO DAVILA" ...

§ estu_nacionalidad : chr "COLOMBIA" "COLOMBIA" "COLOMBIA" "COLOMBIA” ...
§ estu_tieneetnia num 1000000010

§ estu_tiporemuneracion drum 1001000000 .

$ fami_estratovivienda tnum 2214123033,

$ fami_ltuacionecomica ioum 1001011000 .

§ fami_tieneautomovil inum 0000011001

§ fami_tienecomputador num 1101111001

§ fani_tieneconsolavideojuegos: num 0000111000 .

§ fami_tienehorOmicroogas inum 1100001000 .

$ fami_tieneinternet soum 1101111011,

§ fami_tienelavadora inum 1001111001

§ fami_tienemotocicleta num 1101110000

§ fami_tieneservicioty inum 1110011001 ...

$ punt_ingles num 39 43 40 41 73 35 52 35 47 58 ...

$ punt_lectura_critica :num 48 48 49 53 48 62 58 40 55 60 ...

§ punt_matematicas i num 56 44 58 53 66 55 61 31 60 68 ..

S punt_sociales_ciudadanas  : num 52 26 39 38 47 51 63 52 54 59 ..

$ punt_global : onum 235 195 236 242 273 271 298 202 285 299 ...

Figura 27. Estructura de las variables

Notese que, después de ejecutar las lineas de cddigo anteriores, las variables
que originalmente aparecian como texto ahora se encuentran correctamente
convertidas en factores. Esto puede verificarse al volver a ejecutar str(datos),
donde se observa que las columnas transformadas muestran el tipo “Factor”
junto con el nimero de niveles que las componen. Esta conversion es
fundamental para que R reconozca estas columnas como variables categdricas

y las procese adecuadamente en los analisis posteriores.




‘data.frame’: 10000 obs. of 24 variables:
§...1 : onum 73859 246601 177653 157186 127765 ...
3 estu_estudiante : Factor w/ 1 level "ESTUDIANTE": 1 111111111

§ cole_area_ubicacion i Factor w/ 2 Tlevels "RURAL","URBAN": 2 2222222

22 ...

$ Departamento..Colegio. : Factor w/ 33 levels "ORTE SANTANDER",..: 12 31 22 20
17816 316 ...

§ cole_naturaleza : Factor w/ 2 Tevels "NO OFICIAL","OFICIAL": 2 22 2 2
21221...

3 cole_Ombre_establecimiento : Factor w/ 4740 levels "ORMAL SUPERIOR",..: 1709 2724
3889 4371 286 2633 1138 3651 2 129 ...

§ estu_nacionalidad : Factor w/ 6 levels "ARGENTINA","COLOMBIA",..: 2 2 2

2222222...

§ estu_tieneetnia :num 1000000010 ...

% estu_tiporemuneracion : Factor w/ 2 levels "O","1": 2112111111...

§ fami_estratovivienda pnum 2214123 .

§ fami_ltuacionecoOmica thum 1001011

§ fami_tieneautomovil : Factor w/ 2 levels "0'

§ fami_tienecomputador : Factor w/ 2 levels "0",

§ fami_tieneconsolavidecjueges: num 0000111000 .

8§ fami_tienehorOmicroogas tnum 1100001000 .

§ fami_tieneinternet tnum 1101111011.

§ fami_tienelavadora thum 1001111001,

§ fami_tienemotocicleta rnum 1101110000 .

§ fami_tieneserviciotv tnum 1110011001 ...

$ punt_ingles tonum 39 43 40 41 73 35 52 35 47 58 ...

$ punt_lectura_critica ionum 48 48 49 53 48 62 58 40 55 60 ...

$ punt_matematicas : num 56 44 58 53 66 55 61 31 60 68 ...

$ punt_sociales_ciudadanas D num 52 26 39 38 47 51 63 52 54 59 ...

S punt alobal :onum 235 195 236 242 273 271 298 202 285 299 ...

Figura 28. Cambio de factor de las variables

Paso 3: carga de datos y seleccion de muestra 70% y 30%

Para evaluar la capacidad de generalizacion del modelo, la
muestra se divide en un conjunto de entrenamiento (70%), utilizado
para ajustar y construir el modelo a partir de los datos disponibles, y
un conjunto de prueba (30%), destinado a evaluar su desempefio sobre
observaciones no utilizadas durante el proceso de entrenamiento. Esta
separacion evita evaluar el modelo con los mismos datos utilizados
para ajustarlo, garantizando una valoracion mas objetiva de su
desempefio. A continuacion, el cédigo para hacer la separacion en los

subconjuntos de datos.

# Numero total de observaciones

n <- nrow(datos)




# Indices aleatorios para el 70%
set.seed(123) # Para reproducibilidad

indices_train <- sample(seq_len(n), size = 0.7 * n)

# Crear subconjuntos
datosicfes<-datos[indices_train, |

test <- datos[-indices_train, | # 30%

# Comprobar tamafos
cat("Tamano del conjunto de entrenamiento:", nrow(datosicfes), "\n")

cat("Tamano del conjunto de prueba:", nrow(test),"\n")

# Numero total de observaciones

n <- nrow(datos)

# Indices aleatorios para el 70%

set.seed(123) # Para reproducibilidad

indices_train <- sample(seq_len(n), size = 0.7 * n)

# Crear subconjuntos

datosicfes<-datos[indices_train, ]

test <- datos[-indices_train, ] #Pendiente 30%

# Comprobar tamafios

> cat("Tamano del conjunto de entrenamiento:"”, nrow(datosicfes), "\n™)
Tamafio del conjunto de entrenamiento: 7000

> cat("Tamafio del conjunto de prueba:", nrow(test),"\n")
Tamafio del conjunto de prueba: 3000

YV VYV V VY YVYYYVY

En el cédigo anterior, el comando set.seed(123) permite que
los nimeros aleatorios generados por la funcidon sample, sean siempre
los mismos. Asi, el nimero especifico que va en la funcién set.seed

no es relevante; lo importante es que se garantiza que el
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procedimiento pueda replicarse con los mismos resultados

siempre.

Modifica la particion de 70% y 30% por una division 80%
para el conjunto de entrenamiento y 20% para el de prueba.
Ejecuta nuevamente el codigo y responde las siguientes

preguntas:
- (;Como cambi6 el tamaiio de cada conjunto?

- (Qué ventajas y desventajas podria tener usar mas datos

para entrenar y menos para evaluar?

- /Se mantiene la reproducibilidad cuando cambias el

tamafio de la muestra? Explica por qué.

Paso 4: preparacion de las variables

Antes de avanzar con los analisis, es necesario preparar
algunas variables que serdn utilizadas en los modelos estadisticos. En
primer lugar, se seleccionan las columnas categdricas que requieren
un tratamiento especifico; para ello se crea un objeto que almacena
unicamente las variables de este tipo. Ademads, se construye una nueva
variable denominada alto_rendimiento, la cual clasifica a los
estudiantes seglin su puntaje global en la prueba Saber 11. Esta
variable es fundamental para los andlisis de regresion posteriores, ya
que permite distinguir entre estudiantes que alcanzaron un desempeiio

alto y quienes no.



vars_categoricas<-datosicfes[,c(2,3,5,6,7,9)]

colnames(datosicfes)

datosicfes$alto_rendimiento <- ifelse(datosicfes$punt global >= 250, 1, 0)

> vars_categoricas<-datosicfes[,c(2,3,5,6,7,9)]

> #lLas variables nombradas son estu_nacionalidad", "estu_estudiante", "cole_area_ubic
ion",
> #"cole_naturaleza™, "cole_Ombre_establecimiento”,

> #"estu_tiporemuneracion”
> colnames(datosicfes)

[i1 "...1" "estu_estudiante”

[3] "cole_area_ubicacion™ "Departamento..Colegio."”

[5] "cole_naturaleza" "cole_Ombre_establecimiento"
[7] "estu_nacionalidad” "estu_tieneetnia”

[9] "estu_tiporemuneracion” "fami_estratovivienda"

[11] "fami_ltuacionecoOmica" "fami_tieneautomovil”

[13] "fami_tienecomputador" "fami_tieneconsolavideojuegos"
[15] "fami_tienehorOmicroogas" "fami_tieneinternet”

[17] "fami_tienelavadora” "fami_tienemotocicleta”

[19] "fami_tieneserviciotv" "punt_ingles"

[21] "punt_lectura_critica" "punt_matematicas"

[23] "punt_sociales_ciudadanas" "punt_global"

> # Crear variable binaria de rendimiento
> datosicfes$alto_rendimiento <- ifelse(datosicfesS$punt_global >= 250, 1, 0)

Figura 29. Preparacion de las variables

Nota: Las variables nombradas (2,3,5,6,7,9) son las variables
“estu_nacionalidad”, “estu_estudiante”,

“cole_area_ubicacion” ,“cole naturaleza", "cole Ombre establecimiento",

y “estu_tiporemuneracion"

- -11,:"
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Modifica la construccién de la variable alto rendimiento
definiendo un nuevo umbral segin tu propio criterio. Por

ejemplo, podrias usar rangos como:
0 a 300 — bajo rendimiento

301 a 500 — alto rendimiento
Luego responde:

- (Como cambia la proporcion de estudiantes clasificados

como alto rendimiento con tu nuevo umbral?

- ¢El nuevo criterio es mas exigente o flexible que el anterior

(250)? Explica.

- (Como crees que afectara esta decision al modelo de

regresion logistica mas adelante?

La variable alto_rendimiento se construye a partir del puntaje
global del ICFES usando un umbral de 250 puntos. Este valor se toma
como referencia porque corresponde a la media tedrica de la prueba,
cuyo rango total va de 0 a 500 puntos. Asi, 250 representa el punto
medio de la escala y funciona como un criterio razonable para
diferenciar desempefios: los estudiantes con un puntaje mayor a 250 se
clasifican como 1 (alto rendimiento), mientras que aquellos con

puntajes menores o iguales a 250 se clasifican como 0 (bajo

o
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rendimiento). Esta distincion permite construir una variable binaria

interpretativa y consistente con la estructura de la prueba.
Paso 5: preparacion para método LASSO

Una vez organizada la base de datos, conviene seleccionar el
subconjunto de variables independientes que haran parte del modelo
de regresion logistica. En estadistica, no siempre se prefiere utilizar
todas las variables disponibles para la construccion de un modelo,
pues ello puede llevar a problemas de sobreajuste, dificultad en la
interpretacion contextual de los resultados o de demasiada carga
computacional. Asi, lo que se busca es un nimero 6ptimo de variables
que permitan la configuracion de un modelo suficientemente preciso
sin sobrecargarlo. Uno de los métodos que existen para la seleccion de
variables es el LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator).

El método LASSO se utiliza porque permite obtener un
modelo mas simple, interpretativo y con mejor capacidad predictiva.
Su principal ventaja es que realiza seleccion automatica de variables:
penaliza los coeficientes y reduce a cero aquellos predictores que no
aportan informacion relevante. Esto evita incluir variables redundantes

0 poco utiles.

Ademas, LASSO es especialmente 1til cuando existe un
numero elevado de variables o cuando algunas estan correlacionadas,
ya que previene el sobreajuste y mejora la generalizacion del modelo a

nuevos datos. Finalmente, al eliminar predictores innecesarios,
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produce un modelo mas fécil de explicar y aplicar en contextos

educativos. A continuacion, el cédigo en R para su implementacion.

library(glmnet)

# Detectar columnas con un solo valor
colnames(datosicfes)[sapply(datosicfes, function(x) length(unique(x)) == 1)]
datosicfes_clean <- datosicfes| , sapply(datosicfes, function(x)

length(unique(x)) > 1)]

# Preparar los datos (solo variables numéricas o dummy)
x <- model.matrix(alto_rendimiento ~ . - 1, data = datosicfes_clean)
#Cambio de naturaleza de la variable(para categorica)

y<-as.factor(datosicfes$alto_rendimiento)

# Ajuste del modelo LASSO

modelo lasso <- cv.glmnet(x, y, family = "binomial", alpha = 1)

Nota: Este codigo demora en ejecutar debido a que analiza todos los modelos

posibles.

# Coeficientes seleccionados

coef(modelo _lasso, s="lambda.min")

)
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1. Identifica cuéles variables categdricas fueron convertidas

en dummies® dentro de la matriz, para ello ejecuta “colnames(x)”

Tarea 8

2. Consulta qué representa exactamente esta variable

dummy en el método LASSO

Paso 6: modelo logistico a partir de LASSO

Una vez preparadas las variables categéricas y numéricas, se
procede a ajustar un modelo de regresion logistica con el fin de
identificar qué factores explican con mayor fuerza la probabilidad de
que un estudiante alcance un alto rendimiento en el puntaje global del
ICFES. La regresion logistica es adecuada para este analisis porque la
variable dependiente alto rendimiento es binaria (1 = alto

rendimiento, 0 = no alto rendimiento).

En este paso, primero se estima un modelo mas amplio
que incluye varias variables predictoras relacionadas con condiciones
familiares y puntajes por areas. Posteriormente, se ajusta un segundo
modelo con los predictores que resultaron significativos, lo que
permite obtener una version mas parsimoniosa y estable del modelo

final. A continuacidn, se calculan las probabilidades predichas para

8 Una variable dummy es aquella que solo toma los valores 0y 1 para indicar la
pertenencia o no de una observacion a una categoria especifica. Por ejemplo, si la
variable “tipo de colegio” tiene las categorias Oficial y Privado, una variable
dummy podria tomar el valor 1 si el colegio es privado y 0 si es oficial. Cuando
existe mas de una categoria, se generan varias variables dummy, una por cada
categoria, tomando el valor 1 cuando la observacion pertenece a dicha categoria y 0
en caso contrario.



cada estudiante y el valor del logit, que representa la razén logaritmica

entre la probabilidad de éxito y la probabilidad de no éxito.

modelo lasso <- glm (alto rendimiento ~ fami_tienecautomovil +

fami_tienehorOmicroogas + fami_tienecomputador + estu_tiporemuneracion +
fami_tieneserviciotv + punt lectura critica + punt sociales ciudadanas,
data = datosicfes, family = binomial)
summary(modelo lasso)

modelo_resultante <- glm (alto rendimiento ~ fami tieneautomovil +

fami_tienecomputador +
punt_lectura_critica + punt_sociales ciudadanas,
data = datosicfes, family = binomial)
summary(modelo_resultante)
datosicfes$prob <- predict(modelo_resultante, type = "response")
# Calcular el logit (log (p / (1 - p)))

datosicfes$logit <- log (datosicfes$prob / (1 - datosicfes$prob))

Nota: El logit (log (p/ (1 -p))), corresponde al logaritmo de la razén
entre la probabilidad de éxito y la probabilidad de no éxito. Esta

transformacion es necesaria porque las probabilidades siempre toman
valores entre 0 y 1, mientras que el logit puede asumir cualquier valor

en la recta real, lo que facilita el ajuste del modelo y la interpretacion

o
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de los coeficientes. En este proyecto, el logit se calcula para cada
estudiante a partir de la probabilidad estimada por el modelo,
permitiendo analizar como cambian las posibilidades de alcanzar un

alto rendimiento a medida que varian las variables explicativas.
Paso 7: rangos, p-valores e interpretacion (argumentacion)

Una vez que el método LASSO identifica las variables mas
relevantes, estas se emplean para ajustar un modelo de regresion
logistica tradicional. En esta etapa, el modelo se estima
completamente y se obtienen los coeficientes asociados a cada
predictor, junto con sus p-valores. Estos p-valores permiten
determinar si el efecto de cada variable es estadisticamente
significativo en la explicacion de la probabilidad de alcanzar un alto
rendimiento. A partir de los coeficientes también se calcula el odds
ratio’, una medida que indica como cambian las probabilidades
relativas del evento cuando un predictor aumenta en una unidad:
valores mayores que 1 sugieren un incremento en la probabilidad del
alto rendimiento, mientras que valores menores que 1 indican una

disminucion.

En el analisis de regresion, cada coeficiente estimado se
acompafia de un p-valor que permite evaluar su significancia
estadistica. Dicho p-valor se deriva de una prueba de hipotesis en la

que la hipdtesis nula establece que el coeficiente es igual a cero

’ El odds ratio es una medida que se utiliza en la regresion logistica para interpretar
el efecto de un predictor
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(Ho: B = 0), es decir, que la variable no ejerce influencia sobre la

probabilidad de alto rendimiento académico. La hipotesis alternativa

(H1: B # 0) plantea que el coeficiente difiere de cero y, por tanto, la

variable si contribuye al modelo. De esta manera, los p-valores

asociados a cada predictor indican si el efecto observado es

estadisticamente significativo: valores inferiores a 0.05 permiten

rechazar la hipdtesis nula y confirmar la relevancia de la variable,

mientras que valores superiores sugieren que su aporte no es

significativo y puede considerarse prescindible en el modelo final.

Elemento

Interpretacion

Coeficiente > 0

Aumenta la probabilidad de alto

rendimiento.

Coeficiente < 0

Disminuye la probabilidad de alto

rendimiento.

p-valor < 0.05

Efecto estadisticamente significativo.

p-valor > 0.05

No significativo (puede eliminarse del

modelo final).

Tabla 1. p-valores

El uso de estos criterios se justifica porque, después de la etapa

de penalizacion y seleccion del LASSO, el modelo reducido debe

verificarse estadisticamente para asegurar que las variables retenidas

no solo fueron seleccionadas por el algoritmo, sino que también

Sue?
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presentan efectos significativos en una regresion logistica estandar.

Esto fortalece la validez del modelo final.

En el ejemplo analizado, al utilizar un nivel de significancia de
a = 0.05, se observa que las variables: fami_tieneautomovil,
fami_tienecomputador, lectura critica, y sociales_y ciudadanas
presentan p-valores menores a 0.05, lo cual indica que su efecto sobre
la probabilidad de obtener alto rendimiento es estadisticamente
significativo. En consecuencia, estas variables se mantienen en el

modelo final como predictores importantes.

1. Modifica el modelo agregando una variable que NO

quedo seleccionada por LASSO

2. Compara los p-valores y coeficientes de esta nueva

variable con los del modelo final.

Tarea 9

- (La variable afiadida es significativa?

- ¢(Su coeficiente cambia notablemente la interpretacion del

modelo?

Paso 8: representaciones graficas y coeficientes de correlacion

Aunque la regresion logistica no exige linealidad entre las
variables independientes X y la variable dependiente Y, si requiere una

relacion aproximadamente lineal entre las variables continuas y el



logit de la probabilidad (Hoster, D et (2013). El uso de coeficientes de
correlacion ayuda a detectar si existe una asociacion razonablemente
estable entre las variables. A continuacion, el cédigo para obtener los
coeficientes de correlacion lineal entre cada variable independiente y

la dependiente.

Nota: Aunque la variable dependiente original del modelo es
alto_rendimiento, en los analisis de correlacion que siguen se utiliza el
logit como variable de referencia. Esto se debe a que el logit
representa la transformacion continua de la probabilidad estimada por
el modelo logistico, lo cual permite evaluar su asociacion con otras

variables numéricas mediante métodos de correlacion.

library(ggplot2)

# Lista de variables continuas
colnames(datosicfes)
vars_continuas<-datosicfes[,c(21,23,24)]
#Puntaje Sociales y ciudadanas

cor.test(datosicfes$logit,vars continuas$punt_sociales_ciudadanas,method="spea

rman")

cor.test(datosicfes$logit,vars continuas$punt sociales ciudadanas,method="pear

son")

plot(datosicfes$logit,vars continuas$punt sociales ciudadanas)
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##tabline(Im())-- Recta de regresion
#Puntaje Lectura critica

cor.test(datosicfes$logit,vars continuas$punt lectura_critica,

method="spearman")
cor.test(datosicfes$logit,vars_continuas$punt lectura_critica, method="pearson")
plot(datosicfes$logit,vars_continuas$punt lectura critica)
ggplot(datosicfes, aes(x = punt_lectura_critica, y = logit)) +

geom_point(alpha = 0.5) +

geom_smooth(method = "loess", se = FALSE, color = "blue") +

labs(title = "Linealidad del logit con Lectura Critica",

x = "Puntaje Lectura Critica",

y ="Logit del alto rendimiento")




Linealidad del logit con Lectura Critica

Logit del alto rendimiento

50
Puntaje Lectura Critica

# Correlaciones con variables discretas

# Automovil
cor.test(datosicfes$logit,datosicfes$fami_tieneautomovil,method="spearman")
# Computador
cor.test(datosicfes$logit,datosicfes$fami_tienecomputador,method="spearman")
# Boxplot: Relacion entre tener computador y logit

ggplot(datosicfes, aes(x = factor(fami_tienecomputador), y = logit, fill =

factor(fami_tienecomputador))) +
geom_boxplot(alpha =0.3) +
labs(title = "Logit vs Tener Computador",

x ="¢ Tiene Computador? (0 = No, 1 = Si)",
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y = "Logit del Alto Rendimiento") +

theme minimal()

Logit vs Tener Computador

E

factor(fami_tienecomputador)

g [ Bo
3 al
# 7 ’ £ Tiene Computador? (0 = No, 1= Si) ‘
Boxplot: Relacion entre tener automovil y logit
geplot(datosicfes, aes(x = factor(fami_tieneautomovil), y = logit, fill =

factor(fami_tieneautomovil))) +
geom_boxplot(alpha = 0.6) +
labs(title = "Logit vs Tener Automovil",
x = "¢ Tiene Automovil? (0 = No, 1 = Si)",

y ="Logit del Alto Rendimiento") +




theme minimal()

Logit vs Tener Automaévil

factor(fami_tieneautomovil)
=1
=

Logit del Alto Rendimiento

¢ Tiene Automovil? (0 = No, 1= Si)

El coeficiente de correlacion lineal de Pearson (representado como
p o r para el caso poblacional o el muestral, respectivamente) permite
cuantificar la fuerza y direccion de la relacion lineal entre dos
variables. Su valor oscila entre —1 y 1; los extremos indican
relaciones perfectas y un valor cercano o igual a 0 indica ausencia de
relacion lineal. Para interpretar su magnitud se utiliza la siguiente

clasificacion:

e 0.00 — 0.19: Muy débil
La relacion entre las variables es casi inexistente. Los cambios

en una variable apenas se asocian con cambios en la otra.

e 0.20 — 0.39: Débil
Existe una relacion, pero es limitada. Las variables se mueven

juntas de manera poco consistente.

- -11,:"
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e 0.40 — 0.59: Moderado
La relacion es clara y visible. Las variables tienen una

asociacion apreciable, aunque no determinante.

e 0.60 — 0.79: Fuerte
Hay una relacion sélida. Las variaciones en una variable estan

fuertemente asociadas con cambios en la otra.

e 0.80 — 1.00: Muy fuerte
La relacion es extremadamente alta. Las variables

practicamente se comportan de manera coordinada.

Nota. Esta escala se aplica al valor absoluto del coeficiente. El signo
del coeficiente indica la direccion de la relacion: positiva (cuando
ambas variables aumentan juntas) o negativa (cuando una aumenta

mientras la otra disminuye).

Esta clasificacion permite evaluar si cada predictor tiene el potencial
de aportar informacion relevante al modelo logistico o al proceso de
seleccion de variables mediante LASSO. Es decir, se buscan las

correlaciones mas altas o significativas para el modelo.

Por otra parte, el p-valor indica si la correlacion observada es
estadisticamente significativa, es decir, si es muy poco probable que
esa relacion se deba unicamente al azar. Su interpretacion es la

siguiente:

o p < a:

La correlacion es significativa. Existe evidencia estadistica
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suficiente para afirmar que las dos variables estan

relacionadas.

p > a:
No hay evidencia suficiente para afirmar que exista una

relacidn real entre las variables.

En este caso particular, dado que « = 0.05:

Tarea 10

1. Selecciona una variable continua diferente a las

evaluadas en el ejemplo.

2. Crea un grafico alternativo. Puedes elegir uno de los

siguientes:
- Codigo del grdfico de violin
ggplot(datosicfes, aes(x = 1, y = punt_matematicas)) +
geom_violin(fill = "lightblue", alpha = 0.4) +
labs(title = "Distribucion de Puntaje de Matematicas",
x=""  y="Puntaje Matematicas")

- Codigo del grdfico de densidad
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ggplot(datosicfes, aes(x = punt_matematicas)) +
geom_density(alpha = 0.6, fill = "lightblue") +
labs(title = "Grafico de Densidad del Puntaje de Matematicas",

x = "Puntaje Matematicas", y = "Densidad") +

theme minimal()

Responde las siguientes preguntas:

- El gréafico que elegiste muestra patrones interesantes

(asimetrias, grupos, valores atipicos)?

- ;Crees que esta variable podria ayudar al modelo logistico o

no aporta mucho?

e Esto indica que todas las correlaciones evaluadas son

altamente significativas desde el punto de vista estadistico.

¢ Como consecuencia, se puede concluir que todas las variables
incluidas presentan algin grado de asociacion con la variable
dependiente, lo cual justifica su posterior evaluacion dentro del

modelo.
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Paso 9: ausencia de multicolinealidad

En regresion logistica es importante que las variables explicativas no

estén demasiado correlacionadas entre si, ya que esto:

¢ Distorsiona los coeficientes.

e Aumenta la varianza.

e Hace inestables las estimaciones.

e Puede inflar los errores estandar.

e Puede producir signos o magnitudes incoherentes.
Este problema se conoce como multicolinealidad.

Para detectarlo, una herramienta posible es el Variance Inflation
Factor (VIF), que mide cuanto aumentan las varianzas de los
coeficientes debido a correlacion entre predictores. A continuacion, el

codigo para su implementacion:

library(car)

vif(modelo_resultante)

> vif(modelo_resultante)

fami_tieneautomovil fami_tienecomputador punt_lectura_critica

1.065283 1.065546 1.009868
punt_sociales_ciudadanas
1.009597
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El VIF es un indicador que permite evaluar el nivel de
multicolinealidad entre los predictores de un modelo. Valores altos de
VIF indican que una variable esta altamente correlacionada con otras,
lo cual puede distorsionar las estimaciones del modelo y afectar su

interpretacion. Los rangos comtinmente aceptados son:

e VIF =1 — Sin correlacion
La variable no presenta relacion lineal con las demas. Es la

condicion ideal.

e VIF entre 1y 2 — Correlacion muy baja

Existe una relaciéon minima, pero no afecta el modelo.

e VIF entre 2 y 5 — Correlacion moderada
La variable empieza a compartir informacion con otras;

conviene revisarla.

e VIF entre Sy 10 — Correlacion alta
La multicolinealidad podria alterar los coeficientes y su

estabilidad.

e VIF > 10 — Multicolinealidad severa En este caso, la
variable debe eliminarse o transformarse, pues compromete la

validez del analisis.

En el analisis realizado, los valores de VIF fueron los

siguientes:
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Variable VIF
fami_tieneautomovil 1.065
fami_tienecomputador 1.065
punt_lectura critica 1.009
punt_sociales_ciudadanas 1.009

Estos resultados permiten concluir que:

e Todos los VIF estan muy cerca de 1, lo cual representa el

escenario optimo.

e Las variables presentan una correlacion extremadamente baja

entre si.

e Se confirma que los predictores evaluados son practicamente

independientes.

e No existe ningtn indicio de multicolinealidad que pueda

afectar al modelo.
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1. Genere un grafico de correlaciones tipo heatmap, el codigo
es el siguiente:

library(reshape2)
cor_melt <- melt(cor matrix)
geplot(cor_melt, aes(Varl, Var2, fill = value)) + geom _tile() +

geom_text(aes(label = round(value, 2))) +
scale fill gradient2(limits=c(-1,1)) +

Tarea 11

labs(title = "Mapa de calor de correlaciones entre predictores") +
theme minimal()

2. Responde las siguientes preguntas:

- {Qué par de variables muestra mayor asociacion?

- (Qué implicaciones tendria una correlacion alta en la regresion
logistica?

- (Coinciden los resultados con los valores del VIF? ;Por qué?

Paso 10: prueba chi-cuadrado de independencia para variables

categoricas

Este bloque se emplea para cumplir tres propositos fundamentales en

el analisis:
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e Confirmar la existencia de relacion entre las variables
categoricas y la variable objetivo alto rendimiento. Esto
permite identificar si las caracteristicas familiares evaluadas

muestran asociacion estadistica con el desempeno académico.

e Determinar si las variables deben mantenerse en el modelo
logistico. Solo es pertinente incluir en la regresion aquellas
variables que presentan alguna relacion con la respuesta; de lo

contrario, no aportarian informacion util al modelo.

e Justificar estadisticamente la relevancia de estas variables en el
contexto del ICFES.
El analisis proporciona evidencia de que ciertos factores
familiares estan efectivamente vinculados con el nivel de
rendimiento en la prueba, lo cual respalda su inclusion en el

estudio.

variables prueba <- ¢( "fami_tieneautomovil", "fami tienecomputador")
for (var in variables_prueba)
{print(chisq.test(table(datosicfes$alto rendimiento, datosicfes[[var]])))}

#Como todos los valores p son menores a 0.05, rechazamos la hipotesis nula de

independencia.

#Por tanto, si existe una asociacidon estadisticamente significativa entre

alto_rendimiento y cada una de las variables categéricas analizadas.




Pearson's Chi-squared test with yates' continuity correction
data: table(datosicfes$alto_rendimiento, datosicfes[[var]])
X-squared = 200.7, df = 1, p-value < 2.2e-16

Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction

data: table(datosicfes$alto_rendimiento, datosicfes[[var]])
X-squared = 490.75, df = 1, p-value < 2.2e-16

La regla usual para la interpretacion de los resultados de la prueba

chi cuadrado es mediante el p-valor obtenido:

e Sip-valor < a, se rechaza Ho — existe evidencia de asociacion
entre las variables.
e Sip-valor > a, no se rechaza Ho — no hay evidencia

suficiente de asociacion.

Elabore una breve reflexion escrita en la que explique:

e Qué tan coherentes son los resultados de la
correlacion con tus expectativas iniciales sobre la
relacion entre el logit y la variable evaluada?

e ,Laasociacion encontrada (el coeficiente de

Tarea 12 correlacion obtenido) es fuerte, moderada o débil
en términos practicos? Explica.

e ,Qué aportan al analisis del rendimiento académico
las variables ‘fami_tieneautomovil’ y

‘fami_tienecomputador’?”
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Paso 11: promedios y desviaciones estandar por grupo

Este procedimiento permite verificar si los estudiantes con alto
y bajo rendimiento presentan diferencias claras en los puntajes de
Lectura Critica y Sociales y Ciudadanas antes de interpretar por
completo la regresion logistica. Al comparar los promedios y la
dispersion de cada grupo, se evalua si las variables continuas

realmente distinguen entre niveles de desempefio.
Ademas, este analisis sirve para:

e Identificar diferencias entre grupos antes del modelado.

e Validar que estas variables tienen sentido como predictores.

e Explorar la consistencia y variabilidad de los puntajes dentro
de cada grupo.

e Comprobar si la diferencia entre medias es lo suficientemente

grande como para ser estadisticamente relevante.

A continuacion, el codigo para el célculo de los promedios y las

desviaciones por grupos.

datosicfes %>%
group by(alto rendimiento) %>%
summarise(across(c(punt_lectura_critica),
list(media = mean, sd = sd),
na.rm = TRUE)) %>%

print()
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datosicfes %>%
group_by(alto rendimiento) %>%

summarise(across(punt_sociales_ciudadanas, list(media = mean, sd = sd), na.rm =
TRUE))

Interpretacion variable “punt_lectura_critica *

alto_rendimiento punt_lectura_critica_media punt_lectura_critica_sd

o] 45.3 7.21
1 59.9 6.67

Figura 30. Promedio y desviacion estandar Puntaje Lectura Critica

Como se observa en la Figura 30, los estudiantes de alto
rendimiento (codificados con 1) presentan un promedio de 59.9,
mientras que el grupo de bajo rendimiento (codificados con 0) alcanza
45.3, mostrando una diferencia cercana a 15 puntos. Esta brecha
amplia indica una relacion fuerte entre el desempefio en Lectura
Critica y la probabilidad de obtener un rendimiento global alto. La
dispersion es similar entre grupos (SD = 6.7 — 7.2), lo que refleja

patrones consistentes y estables en esta competencia.

Interpretacion variable “punt_sociales ciudadanas “

alto_rendimiento punt_sociales_ciudadanas_media punt_sociales_ciudadanas_sd

0 39.7 7.11
1 58.0 8.35

Figura 31. Promedio y desviacion estandar Puntaje sociales
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En esta 4rea también se observa una diferencia marcada entre
los grupos: como se ilustra con la Figura 31 el puntaje promedio del
grupo de alto rendimiento supera al del grupo de bajo rendimiento en
aproximadamente 20 puntos. Aunque la desviacion estandar es
ligeramente mayor en el grupo de mejor desempeiio, la diferencia
sustancial entre los promedios evidencia una tendencia clara: puntajes
mas altos en Sociales y Ciudadanas se asocian fuertemente con un

mayor rendimiento global.

Consulta y escribe un resumen acerca de:

* (Qué estudios o experiencias en otros paises
respaldan la relacion entre tener recursos como

computador o auto y el rendimiento académico?

Tarea 13

(Qué implicaciones educativas y de politica
publica se pueden derivar de las diferencias en
rendimiento asociadas a la disponibilidad de

recursos familiares?

Paso 12: ajuste de modelo logistico

Después de ajustar el modelo logistico final
“modelo_resultante”, es necesario evaluar qué tan bien explica la

variabilidad en la probabilidad de alto rendimiento. Para ello, se
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utilizan medidas conocidas como pseudo-R?, que permiten evaluar el
desempeiio del modelo. En R se emplea la libreria pscl y la funcion

pR2 sobre el modelo ajustado, como se observa enseguida:

library(pscl)

pR2(modelo resultante)

Rangos, interpretacion de valores y criterios:

e Mcfadden
Valor de McFadden (x) Interpretacion
0.02 - 0.09 Malo
0.10 — 0.30 Aceptable
0.30 — 0.40 Bueno
x > 0.40 Excelente
Tabla 1. Mcfadden
e r2ML

Valores por encima de 0.50 ya apuntan a modelos con gran poder

explicativo.

e r2CU (Nagelkerke)

Valor (x) Calidad del modelo
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0.20 — 0.40 Moderado

0.40 — 0.60 Fuerte
0.60 — 0.80 Muy fuerte
x > 0.80 Excelente

Tabla 2. R2CU (Nahelkerke)

Valores resultantes de la investigacion:

Indicador  Valor Interpretacion

McFadden 0.7255 Indica que el modelo explica cerca del
72.6% de la variabilidad en la log-

verosimilitud, lo cual es un rendimiento

excepcional.
r2ML 0.6338 Indica excelente capacidad explicativa
del modelo.
r2CU 0.8455 Indica que la combinacién de estas
(Nagelkerke) variables, junto con computador y

automovil, explica casi el 85% de la
variacion en la probabilidad de ser alto

rendimiento.

Tabla 3. Resultados de la investigacion

Paso 13: evaluacion del modelo con el 30% (test)

Hasta este punto ya:
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e Se entrend un modelo de regresion logistica con el 70% de los
datos (training).

e Se selecciond un modelo resultante depurado, sin
multicolinealidad y con variables significativas.

e El objetivo ahora es evaluar si el modelo generaliza bien a
datos NO vistos usando el 30% restante (test), que fue creado

en el Paso 3 del procedimiento.

# Crear variable binaria en el conjunto de prueba

test$alto_rendimiento <- ifelse(test$punt global >= 250, 1, 0)

# Probabilidades predichas con el modelo ya entrenado

prob_test <- predict(modelo_resultante, newdata = test, type = "response")
# Clasificacion segin punto de corte 0.5

pred_test <- ifelse(prob_test > 0.5, 1, 0)

# Matriz de confusion

tabla_test <- table(Predicho = pred_test, Real = test$alto_rendimiento)

print(tabla_test)

> # Matriz de confusion
> tabla_test <- table(Predicho = pred_test, Real = test$alto_rendimiento)
> print(tabla_test)

Real
Predicho 0 1
0 1475 126
1 147 1252

# Exactitud del modelo en el conjunto de prueba (30%)

St




exactitud test <- mean(pred_test == test$alto rendimiento)
cat("Exactitud (30%):", round(exactitud_test * 100, 2), "%\n")

# Curva ROC con el 30%

library(pROC)

roc_test <- roc(test$alto rendimiento, prob_test)

plot(roc_test, col = "darkgreen", main = "Curva ROC (30% de datos)")
auc_valor <- auc(roc_test)

cat("AUC (30%):", round(auc_valor, 3), "\n")

Para evaluar el desempefio del modelo de prediccion de alto
rendimiento académico, se utilizd un conjunto de prueba
correspondiente al 30% de los datos. Se gener6 una matriz de
confusion que permite comparar las predicciones del modelo con los
resultados reales, y se calcularon métricas como exactitud,
sensibilidad y especificidad, se obtiene las siguientes interpretaciones

de los resultados:

e TN (True Negative) = 1475: estudiantes correctamente
predichos como no alto rendimiento.

e FN (False Negative) = 126: estudiantes que realmente tuvieron
alto rendimiento, pero el modelo los clasificé como no alto
rendimiento.

e FP (False Positive) = 147: estudiantes clasificados por el

modelo como alto rendimiento, pero que no lo fueron.
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e TP (True Positive) = 1252: estudiantes correctamente

clasificados como alto rendimiento.

En el proceso de evaluacion del modelo de clasificacion para
predecir el alto rendimiento académico, los errores de tipo falso
positivo adquieren especial relevancia. Estos casos corresponden a
estudiantes que fueron clasificados por el modelo como de alto

rendimiento, cuando en realidad no lo fueron.

Aunque el modelo muestra una alta capacidad predictiva general,
los 147 falsos positivos identificados representan situaciones en las
que se sobreestimo6 el desempefio estudiantil, lo que podria tener
implicaciones en decisiones pedagogicas, asignacion de recursos o
seguimiento académico. Este tipo de error, junto con los 126 falsos
negativos estudiantes que si tuvieron alto rendimiento, pero no fueron
reconocidos por el modelo, evidencia la necesidad de revisar los
criterios de clasificacion y considerar ajustes que mejoren la

sensibilidad sin comprometer la especificidad.

Aun asi, las cifras son bajas en comparacion con los aciertos, lo que

refuerza la consistencia del modelo

> cat("Exactitud (30%):", round(exactitud_test * 100, 2), "%\n")
Exactitud (30%): 90.9 %

Figura 32. Exactitud (30%)

Como se observa en la Figura 32, el modelo clasifica
correctamente cerca del 91% de los casos, lo que indica un buen poder

predictivo sobre datos no vistos (conjunto de prueba).
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Sintesis interpretativa de los factores que explican el alto

rendimiento en el ICFES

La evidencia obtenida permite responder directamente a la
pregunta de investigacion: ;Qué factores del contexto socioeconémico
y escolar permiten predecir la probabilidad de obtener un alto
rendimiento en las pruebas ICFES? Los resultados muestran que esta
probabilidad esta explicada por una combinacion de factores escolares
y factores socioecondmicos, los cuales actuan de manera conjunta

para influir en el desempefio académico.

En primer lugar, los factores escolares, especialmente los
puntajes en Lectura Critica y Sociales y Ciudadanas se consolidan
como los predictores mas influyentes. Estas 4reas representan
habilidades transversales de comprension, argumentacion y analisis

que impactan directamente el rendimiento global en el examen.

En segundo lugar, ciertos factores socioecondmicos, como
disponer de computador en el hogar y contar con automovil, también
aportan a la prediccion del rendimiento. Estos elementos reflejan
mejores condiciones de acceso a recursos tecnologicos, culturales y de

apoyo académico.

El modelo final que integra simultdneamente los factores
escolares y socioecondmicos alcanzé un 91% de precision al predecir
el rendimiento en datos nuevos, lo que confirma la solidez y

relevancia de los predictores identificados.
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1. Repite el proceso de particion de datos, pero esta

vez divide en 80% entrenamiento y 20% prueba.

2. Ajusta nuevamente el modelo con las mismas

variables seleccionadas previamente.
3. Evalua en el 20%:
- Matriz de confusion

- Exactitud

Tarea 14

4. Compara todos estos resultados con los obtenidos

en la validacion 70/30 (91% de exactitud)
5. Contesta a las preguntas:

e ;El modelo es estable o sus métricas cambian
demasiado cuando se altera la particion?

e ,Es mas conveniente entrenar con 70% o con
80% en este caso? Justifica con evidencia
numérica y conceptual: sesgo—varianza, tamafio

del test, etc.

Cierre del ciclo de datos en la regresion lineal: interpretacion final

Con este analisis se completa la ultima fase del ciclo de datos,

correspondiente a la interpretacion, luego de haber desarrollado
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rigurosamente las etapas previas del proceso. En primer lugar, se
formul6 la pregunta de investigacion que guio todo el trabajo. A partir
de ella, se avanzo a la segunda etapa, centrada en la manipulacion,
preparacion y transformacion de los datos. En esta fase se limpiaron
variables, se crearon nuevas categorias como alto_rendimiento, se
seleccionaron predictores mediante métodos como LASSO y se
aplicaron procedimientos para garantizar la calidad, coherencia y
utilidad analitica del conjunto de datos.

Posteriormente, el analisis multivariado y las comparaciones entre
grupos revelaron patrones consistentes entre el desempefio académico
y las variables del contexto escolar y socioeconémico.

Finalmente, en la etapa de andlisis estadistico e interpretacion,
se integraron modelos, métricas, graficos y contrastes de hipotesis
para extraer conclusiones solidas y fundamentadas.

Entre los hallazgos mas relevantes, variables como tener computador
o tener automovil, indicadores de capital econdmico y acceso a
recursos, mostraron una asociacion significativa con el alto
rendimiento, evidenciando brechas educativas persistentes.

Por otro lado, el fortalecimiento de competencias académicas,
como lectura critica y pensamiento social, junto con politicas que
aumenten el acceso a recursos tecnologicos, se identifican como

estrategias clave para mejorar la equidad y el rendimiento académico.

5.2. Analisis en Componentes Principales

Antes de avanzar con el analisis en componentes principales

(ACP), es importante sefialar que se repetiran los primeros cuatro
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pasos de la regresion logistica: preparacion de los datos, seleccion de
variables, codificacion de las categorias y estimacion inicial del

modelo.

Aunque tanto el ACP como la regresion logistica pueden
involucrar multiples variables independientes, sus propdsitos y
fundamentos estadisticos son distintos. El ACP es una técnica de
aprendizaje no supervisado, lo que significa que no utiliza una
variable objetivo para guiar el analisis; su objetivo es descubrir
patrones internos en los datos, reducir la dimensionalidad y sintetizar
la informacidn en componentes que explican la mayor parte de la

variabilidad.

En contraste, la regresion logistica es una técnica de
aprendizaje supervisado, disenada para modelar la probabilidad de
ocurrencia de una variable dependiente dicotomica (por ejemplo, alto
rendimiento académico: si/no) en funcidon de un conjunto de
predictores. Mientras el ACP busca estructura latente sin necesidad de
etiquetas, la regresion logistica busca relaciones explicitas entre
variables para hacer predicciones. Por tanto, aunque ambas técnicas
pueden usar las mismas variables como insumo, su logica, aplicacion

y tipo de inferencia son fundamentalmente diferentes.

La pregunta guia que orienta este andlisis es: “;Qué relaciones existen
entre los puntajes por drea y como se agrupan las competencias

evaluadas en funcion de su aporte al rendimiento global?”
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En el marco del ciclo de datos, actualmente nos encontramos
en la fase de formulacion de la pregunta y manipulacion de los datos.
Una vez se ejecuten los codigos correspondientes y se realice el
analisis del ACP, procederemos a la etapa de andlisis e interpretacion
de los datos, para finalmente completar el ciclo con conclusiones

basadas en evidencia y respaldadas por los resultados obtenidos.
Paso 5: seleccionar variables continuas

Se trabaja con los puntajes ICFES de cinco areas: inglés,
lectura critica, matemadticas, sociales/ciudadanas y puntaje global,
seleccionando unicamente aquellas variables continuas que serian
utilizadas en el ACP.

Se eligieron punt ingles, punt lectura_critica,
punt_matematicas, punt_sociales ciudadanas y punt_global debido a
su naturaleza de rendimiento académico continuo y a que presentan
correlaciones moderadas a altas entre si, lo que justifica su inclusion y

permite obtener componentes significativos en el analisis.

nn

datos_cont <- datosicfes[, ¢("punt ingles", "punt lectura critica",

"punt_matematicas",  "punt sociales ciudadanas",

"punt_global")]

Paso 6: matriz de correlaciones

El calculo de la matriz de correlaciones entre los puntajes de

inglés, lectura critica, matematicas, sociales/ciudadanas y el puntaje



global constituye un paso esencial para la aplicacién del ACP. Esto se
debe a que el ACP se fundamenta en identificar patrones de relacion
entre variables y sintetizar la variabilidad compartida en componentes

principales.

Si las variables no estuvieran correlacionadas, cada una
aportaria informacion independiente y el ACP perderia
sentido, pues no habria estructura comun que reducir. En
cambio, cuando existen correlaciones significativas, el ACP
puede captar esa variabilidad conjunta y transformarla en
factores subyacentes® que explican mejor el rendimiento
académico. Por ello, la matriz de correlaciones no solo permite
evaluar la fuerza y direccion de las relaciones lineales, sino
que también justifica la pertinencia de aplicar el ACP como

técnica de reduccion de dimensionalidad

cor_matrix <- cor(datos_cont)

print(round(cor_matrix, 2))

8 Los factores subyacentes son dimensiones ocultas o comunes que explican las
relaciones entre un conjunto de variables observadas:
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> cor_matrix <- cor(datos_cont)
> print(round(cor_matrix, 2))
punt_ingles punt_lectura_critica
punt_ingles 1.00 0.58
punt_lectura_critica 0.58 1.00
punt_matematicas 0.58 0.71
punt_sociales_ciudadanas 0.61 0.78
punt_global 0.72 0.88
punt_matematicas punt_sociales_ciudadanas
punt_ingles 0.58 0.61
punt_lectura_critica 0.71 0.78
punt_matematicas 1.00 0.71
punt_sociales_ciudadanas 0.71 1.00
punt_global 0.88 0.91
punt_global
punt_ingles 0.72
punt_lectura_critica 0.88
punt_matematicas 0.88
punt_sociales_ciudadanas 0.91
punt_global 1.00
. . .
Figura 33. Matriz de correlacion

Interpretacion de la matriz de correlaciones de pearson

Los resultados muestran que:

e La correlacion de inglés con las demas éareas varia entre 0.58 y
0.72, indicando relaciones moderadas a fuertes.

e Entre Lectura Critica, Matematicas y Sociales, las
correlaciones oscilan entre 0.71 y 0.78, lo que representa
relaciones fuertes.

¢ El puntaje global se correlaciona con todas las demas variables
entre 0.88 y 0.99, mostrando asociaciones muy fuertes.

Existe una estructura comun clara entre las variables, lo que

justifica la aplicacion del ACP y sugiere que el primer componente
principal probablemente explicard la mayor parte de la varianza del

conjunto de datos.
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Consulta qué significan las siguientes condiciones

previas del ACP y explica si se cumplen en este caso:
- Correlaciones moderadas—fuertes entre variables

- Posible colinealidad

Tarea 15

- Variabilidad compartida
- Asociacion lineal

Nota: no necesitas calcular nada adicional: solo

interpreta con base en lo que ya se observo.

Paso 7: pruebas de adecuacion del ACP

Antes de continuar con el estudio, se aplica el estadistico
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) como medida de adecuacion muestral,
con el fin de evaluar si los datos son apropiados para realizar un ACP
o un analisis factorial. E1 KMO compara la magnitud de las
correlaciones observadas entre las variables con la de las correlaciones
parciales, es decir, aquellas que permanecen una vez controlada la

influencia de las demas.

Un valor global cercano a 1 indica que las correlaciones son
sustanciales y que existe una estructura comun que puede ser
sintetizada mediante componentes principales; en cambio, valores

bajos (por debajo de 0.5) sugieren que las variables no comparten
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suficiente variabilidad y que el ACP no seria recomendable. Por ello,
el calculo del KMO constituye un paso previo indispensable, pues
permite verificar la pertinencia de reducir la dimensionalidad de los
datos y garantiza que el analisis se apoye en relaciones lineales

significativas.

# KMO (Kaiser-Meyer-Olkin)
kmo_result <- KMO(cor_matrix)

print(kmo_result)

> # KMO (Kaiser-Meyer-01kin)

> kmo_result <- KMO(cor_matrix)

> print(kmo_result)
Kaiser-Meyer-0lkin factor adequacy
call: KMO(r = cor_matrix)

Overall MSA = 0.62

MSA for each item =

punt_ingles punt_lectura_critica
0.70 0.67
punt_matematicas punt_sociales_ciudadanas
0.59 0.63

punt_global

0.56

Figura 34. KMO resultado

bartlett result <- cortest.bartlett(cor matrix, n = nrow(datos_cont))

print(bartlett_result)

Rango MSA Global Interpretacion

0.90 -1.00 Excelente

&
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0.80 — 0.89 Muy bueno

0.70 - 0.79 Bueno

0.60 — 0.69 Aceptable

0.50 — 0.59 Malo
<0.50 Inadecuado

Tabla 4. Interpretacion resultados

MSA’ global = 0.62 — Aceptable:
La medida global sugiere que, en conjunto, la matriz de correlaciones
tiene suficiente estructura comun para aplicar ACP, aunque no es

excelente.
MSA por variable:

e punt ingles =0.70 — Bueno: La variable aporta informacion
consistente y comparte correlacion suficiente con otras

variables.

e punt lectura critica=0.67 — Aceptable: La variable es

adecuada para ACP, aunque no destaca tanto como inglés.

®El MSA (Measure of Sampling Adequacy), o medida de adecuacion muestral, es un
indicador que se deriva del estadistico Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) y que evalua
hasta qué punto las variables de un conjunto de datos comparten una estructura
comun de correlaciones
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e punt matematicas = 0.59 — Mediocre: La correlacion parcial
con otras variables es baja, por lo que su contribucion al

componente comun es limitada.

e punt sociales ciudadanas = 0.63 — Aceptable: Adecuada para

ACP, con correlaciones moderadas con otras variables.

e punt global = 0.56 — Mediocre: Esta variable aporta menos
estructura comun relativa, indicando que parte de su varianza

es unica o especifica.

> bartlett_result <- cortest.bartlett(cor_matrix, n = nrow(datos_cont))
> print(bartlett_result)

$chisq

[1] 43439.9

$p.value
[1] O

$df
[1] 10

Figura 34. pchisq resultado

La Figura 34 presenta el resultado de la prueba de esfericidad
de Bartlett aplicada a la matriz de correlaciones entre los puntajes por
area. Esta prueba permite evaluar si las correlaciones observadas son
suficientemente significativas como para justificar la aplicacion del
ACP. En este caso, el valor del estadistico chi-cuadrado fue de
43,439.9 con un valor p igual a 0, lo que indica que la matriz de
correlaciones es significativamente diferente de una matriz identidad.
Esto confirma que existe una estructura correlacional fuerte entre las
variables, lo cual valida la pertinencia de aplicar el ACP para

sintetizar la informacion.
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p-valor Interpretacion

p <a =0.05 Rechazar Ho — hay

correlaciones significativas

p= a=0.05 No rechazar Ho — no hay

estructura correlacional

Tabla 5. Interpretacion de hipotesis

La Tabla 6 complementa la figura al ofrecer una guia
interpretativa clara sobre los posibles resultados de la prueba de
Bartlett. En ella se establece que si el valor p es menor al nivel de
significancia (a = 0.05), se debe rechazar la hipdtesis nula y concluir
que hay correlaciones significativas entre las variables. Por el
contrario, si el valor p es igual o superior a 0.05, no se rechaza la
hipotesis nula y se considera que no existe una estructura correlacional
adecuada. Esta tabla facilita la comprension del criterio de decision y
refuerza la interpretacion estadistica del resultado obtenido en la

figura.

El resultado de la prueba de esfericidad de Bartlett arrojé un
estadistico chi-cuadrado de 43,439.9 con 10 grados de libertad y un
valor p que se aproxima a cero. Este valor tan pequefio indica que la
matriz de correlaciones es significativamente diferente de una matriz
identidad, lo que significa que las relaciones entre las variables no son
aleatorias. En consecuencia, se confirma la existencia de correlaciones

sustanciales entre los puntajes evaluados, lo cual justifica y respalda la
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aplicacion ACP como técnica adecuada para sintetizar la informacion
y explorar la estructura subyacente de los datos.

En consecuencia, los resultados evidencian una estructura
subyacente solida en la matriz de correlaciones, lo que respalda la
pertinencia de aplicar el ACP como técnica adecuada para identificar
los factores subyacentes y sintetizar los puntajes académicos en

componentes que reflejen de manera mas clara las competencias

evaluadas.

A partir de los valores observados, responde:

- (Qué implicaciones tiene que Matematicas y

RV R I Puntaje Global tengan un MSA menor que 0.60?

- (Bste resultado justificaria eliminar alguna

variable, o simplemente interpretar con cautela?

Paso 8: estandarizar las variables

Ahora, basandonos en la matriz de correlaciones entre
variables, si estas tienen escalas diferentes, las variables con mayor
varianza pueden dominar el analisis, distorsionando los resultados.
Para evitarlo, se realiza una estandarizacion de las variables:

e Centrar: se resta la media de cada variable, de modo que todas
queden con media cero.
e Escalar: se divide por la desviacion estandar, logrando que

todas tengan desviacion estandar igual a uno.
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Este procedimiento garantiza que cada variable contribuya de
manera equitativa al ACP, evitando que algunas dominen por su
escala y permitiendo identificar correctamente la estructura latente

comun. En R se la estandarizacion se realiza con la funcion scale, asi:

# (ACP se realiza sobre variables centradas y escaladas)

datos_scaled <- scale(datos_cont)

Explica qué efectos tendria NO estandarizar en un
conjunto como el del ICFES, donde las areas

tienen distribuciones de puntajes diferentes:
- (Qué variable dominaria el primer componente?
- {Qué relacion tendria con la varianza?

- {Coémo se distorsionarian las cargas o pesos?

Paso 9: realizar el ACP

En este paso se procede a la ejecucion formal del ACP sobre los datos
previamente estandarizados. El objetivo es identificar la estructura que
subyace en las variables evaluadas y sintetizar la informacion en un
conjunto reducido de componentes que concentren la mayor parte de

la variabilidad.
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= "none")

print(acp result)

> print(acp_result)

punt_ingles 0.
punt_Tlectura_critica 0.
punt_matematicas 0.
punt_sociales_ciudadanas 0
punt_global o]

PCL
SS Toadings 3.97
Proportion var 0.79
Cumulative var 0.79
Proportion Explained 0.79
Cumulative Proportion 0.79

Mean item complexity = 1.5
Test of the hypothesis that 5 components are sufficient.

# Ver resultados principales

> # Ver resultados principales

Principal Components Analysis
call: principal(r = datos_scaled, nfactors
Standardized Toadings (pattern matrix) based upon correlation matrix

PC1

p

77 0.

89 -0
88 -0

[eNeNeNeNal
]
o

.91 -0.
.99 -0.

0 with prob <

OO0 o000

c2
63
19
15
13
07

-0
-0

0.

-0

0.

Fit based upon off diagonal values = 1

PORr OO

PC3
.01
.25
46
.21

= ncol(datos_scaled), rotate

PC4
0.03
0.33
0.02

RPORFr OO
o
o

The root mean square of the residuals (RMSR) is
with the empirical chi square

0

NA

PC5 h2

e
N NMN WO

u2

.0e+00
.4e-15
.0e-15
.3e-15
.0e-15

Figura 35. Resultados principales

com

1.

1.5
1.6
1.4
1.0

9

acp_result <- principal(datos_scaled, nfactors =ncol(datos_scaled), rotate

= "none™)

El ACP revela que un tnico componente, el PC1, concentra la

mayor parte de la varianza explicada (79%). Este componente actta

como un factor general de rendimiento académico, ya que presenta

cargas muy elevadas en todas las 4reas evaluadas, lo que indica que

resume de manera eficaz el desempefio global de los estudiantes. Los

demas componentes aportan una proporcion minima de variabilidad y

carecen de relevancia practica, lo que simplifica la interpretacion: el
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rendimiento académico puede representarse adecuadamente en una

sola dimensidn subyacente que integra las competencias analizadas.

Explica qué problemas podrian surgir si no se

Tarea 18

escalan las variables antes de realizar el ACP.

Paso 10: analizar autovalores

Tras confirmar la adecuacion de los datos y estandarizar las variables,
se procede al andlisis de los autovalores obtenidos del ACP
(eigenvalues <- acp_result§values) con el fin de determinar la
proporcion de varianza explicada por cada componente principal
(var_explicada <- acp_result§Vaccounted). Cada autovalor indica la
cantidad de informacién o variabilidad que captura su componente
correspondiente; asi, los autovalores de mayor magnitud sefalan los
componentes que concentran mas informacion del conjunto de datos.
Por ejemplo, si el primer componente tiene un autovalor de 3.5, esto
significa que explica una gran proporcion de la variabilidad total. Este
examen resulta fundamental para seleccionar los componentes mas
relevantes, garantizando que el ACP resuma de forma eficiente la
variabilidad y permita identificar las dimensiones que mejor
representan el rendimiento académico. De esta manera, se priorizan
los componentes que aportan mas informacidn y se descartan aquellos
que aportan poco, optimizando el analisis y facilitando la

interpretacion de los resultados.



eigenvalues <- acp_result$values
eigenvalues

# Varianza explicada (%)

var_explicada <- acp_result§Vaccounted

var_explicada

# 10. Analizar autovalores (Eigenvalues)

L

eigenvalues <- acp_result$values

eigenvalues

[1] 3.97004420 0.48163356 0.31295008 0.22009839 0.01527377
> # Varianza explicada (%)

> var_explicada <- acp_result$vaccounted

> var_explicada

>
>
>
>
>

PCL pcz PC3 PC4 PCS
Ss loadings 3.9700442 0.48163356 0.31295008 0.22009839 0.015273768
Proportion Vvar 0.7940088 0.09632671 0.06259002 0.04401968 0.003054754
CumuTlative var 0.7940088 0.89033555 0.95292557 0.99694525 1.000000000
Proportion Explained 0.7940088 0.09632671 0.06259002 0.04401968 0.003054754
Cumulative Proportion 0.7940088 0.89033555 0.95292557 0.99694525 1.000000000

Figura 36. Varianza Explicada

Tras confirmar la adecuacion de los datos y estandarizar las
variables, se procede al anélisis de los autovalores con el fin de
determinar la proporcion de varianza explicada por cada componente
principal. Los resultados muestran que el primer componente (PC1)
posee un autovalor de 3.97 y explica el 79.4 % de la varianza total, lo
que indica que concentra la mayor parte de la informacion contenida
en las variables originales. Los componentes restantes presentan
autovalores significativamente menores y explican proporciones
reducidas de varianza (PC2: 9.6 %, PC3: 6.3 %, PC4: 4.4 %, PC5:

0.3 %), lo que sugiere que su aporte es marginal. Este patron justifica
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la seleccion de PC1 como componente relevante, ya que permite
sintetizar el rendimiento académico en una sola dimension
representativa.

Ademas, este analisis prepara la base para el siguiente paso
con el criterio de Kaiser, que ayuda a decidir la cantidad componentes
a retener y que se utilizaran para interpretar la estructura latente y

construir las representaciones graficas del ACP.

Responde las siguientes preguntas

- ;Coémo se relaciona la tabla de varianza explicada con

la eleccion del nimero de componentes?

Tarea 19

- (Qué pasaria si interpretaras todos los componentes

sin considerar los autovalores?

- (En qué afectaria esto la calidad y claridad del

analisis?

Paso 11: determinar el nimero de componentes significativos

# 1. Criterio de Kaiser (autovalores > 1)
which(eigenvalues > 1)

eigenvalues <- acp_result$values
plot(eigenvalues, type = "b",

pch =19, frame = FALSE,




xlab = "Componente Principal",
ylab = "Autovalor",
main = "Grafico de Sedimentacién (Scree Plot)")

abline(h = 1, col = "red", Ity = 2) # linea de Kaiser

Grafico de Sedimentacién (Scree Plot)

<+ 4 @
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1 2 3 4 5

Componente Principal

Figura 37. Grdfico de Sedimentacion

El criterio de Kaiser y el scree plot confirman que solo el
primer componente (PC1) es significativo, con autovalor =3.97 (> 1).
Los demas componentes tienen autovalores < 1 y no aportan
informacion relevante. E1 ACP se puede interpretar como un factor

unico de rendimiento académico.

#Representacion grafica.

library(factoextra)




# Convierte a un objeto tipo PCA para usar fviz

acp_for plot <- prcomp(scale(datosicfes[, c("punt ingles",
"punt_lectura_critica",
"punt_matematicas",
"punt_sociales ciudadanas",
"punt_global")]))

# Biplot sin los valores individuales, con mejor estética

fviz_pca biplot(acp for plot,

axes = c¢(1, 2),

geom.ind = "point",  # solo puntos para individuos
col.ind = "gray50",  # color tenue para los puntos
alpha.ind = 0.4, # transparencia

pointshape = 16, # forma de los puntos
pointsize = 1.5, # tamafo de los puntos

label = "var", # solo etiquetas de variables

col.var = "#0073C2FF", # color de las variables
repel = TRUE, # evita superposicion de textos

title = "PCA - Biplot (sin etiquetas de individuos)") +

B




theme minimal() +

theme(
plot.title = element_text(hjust = 0.5, face = "bold", size = 14),
axis.title = element_text(size = 12),

axis.text = element_text(size = 10) )

PCA - Biplot (sin etiquetas de individuos)

25

punt_lectura_critica

punt_global x » R o ds o
R ey STe Y 7 - -~ - S

DIm2 (9.6%)

-25

punt_ingles

10 -5 0 5
Dim1 (79.4%)

Paso 12: analisis del Biplot PCA — Componentes y estructura

El biplot del ACP permite visualizar como las variables y los
estudiantes se distribuyen en un plano reducido a dos dimensiones,

capturando la mayor parte de la varianza del conjunto de datos.



1. Varianza explicada

e Diml (PCI1): 79.4%
e Dim2 (PC2): 9.6%
e Acumulado (Diml + Dim2): 89%

Esto indica que el plano formado por Dim1 y Dim2 resume casi
toda la variabilidad, logrando una reduccion dimensional eficaz sin

pérdida relevante de informacion.
2. Dimensioén 1 (79.4%)

e Representa un factor general de rendimiento académico.

e Las variables punt lectura critica, punt_matematicas,
punt_sociales_ciudadanas y punt_global tienen flechas largas y
alineadas, mostrando alta asociacion con Dim]1.

e Estudiantes con valores altos en Dim1 presentan buen

desempefio global y equilibrado en estas areas.
3. Dimension 2 (9.6%)

e Aporta informacion secundaria, especialmente relacionada con
punt_ingles.

e El vector de inglés apunta en una direccion distinta, reflejando
habilidades lingliisticas que no siguen el patron general del

rendimiento académico.
4. Relacion entre variables

e Flechas cercanas y alineadas — alta correlacion positiva (ej.

Lectura critica, matematicas, sociales, punt_global).
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¥ sy,

e Flechas divergentes — correlacion débil o negativa (ej. inglés).
e Esto confirma que las areas centrales estan altamente
correlacionadas, mientras que inglés tiene un comportamiento

mas independiente, util para analisis especificos por area.
5. Dispersion de los estudiantes

e La nube central indica rendimiento promedio.
e Valores positivos en Dim1 — estudiantes sobresalientes.
e Valores negativos en Dim1 — estudiantes con bajo

desempefio.

e FEl biplot permite identificar perfiles y segmentar estudiantes
segun su rendimiento, proporcionando informacién visual
complementaria al analisis numeérico.

Relaciones que se pueden deducir entre areas evaluadas a través

de componentes principales

1. A partir de la matriz de correlaciones,
redacta tres conclusiones adicionales sobre las
relaciones entre las variables: direccion, fuerza de

asociacion, agrupamientos o posibles estructuras

Tarea 20

subyacentes no mencionadas en el texto.

2. Con la base de datos de Pokémon del
apartado “Atrapalos con R”, realiza un ACP

(estandarizacion, autovalores, criterio de Kaiser y

\ ”
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scree plot). Luego, escribe conclusiones sobre:
- Los componentes significativos.

- La estructura subyacente que revelan las

variables.

- Una breve comparacion con el ACP del ICFES,
sefialando similitudes o diferencias en la
distribucion de la varianza y el comportamiento de

los componentes.

Los dos primeros componentes explican el 89% de la
variabilidad total, lo que permite una representacion
bidimensional altamente fiel del rendimiento académico.

Las variables punt_global, punt lectura_critica,
punt_matematicas y punt_ciencias estan fuertemente
correlacionadas entre si y alineadas con la dimension principal
(Diml), lo que sugiere un patréon comin de desempeio.

La variable punt_ingles se orienta en una direccion distinta,
indicando que su comportamiento no se ajusta completamente
al patrén general de rendimiento académico.

Los individuos ubicados en el extremo positivo de Dim1
representan estudiantes con alto rendimiento global, mientras

que los del extremo negativo reflejan desempefios mas bajos.

N
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e [a dispersion moderada en Dim?2 revela que el componente
relacionado con inglés introduce una variabilidad secundaria

que no esta presente en las demas areas.

Conclusion de analisis del ACP

El ACP resume eficazmente el rendimiento académico en un
componente dominante (Dim1) y una dimensién secundaria (Dim?2)
que aporta informacion especifica sobre inglés. La estructura
subyacente se refleja claramente en las correlaciones y la dispersion

de los estudiantes.

Con respecto al ciclo de datos, el analisis del ACP se situa
dentro de la fase de interpretacion de resultados, que constituye la
etapa final del ciclo tras la recoleccion, limpieza, transformacion y
preparacion de los datos. En esta fase, se integran modelos
estadisticos, métricas numéricas y visualizaciones, como el biplot,
para comprender de manera profunda como las variables académicas
se relacionan entre si y como influyen en el desempeio global de los

estudiantes.

El ACP permitio identificar un componente dominante (Dim1)
que resume la mayor parte de la variabilidad del rendimiento
académico, mostrando que variables como lectura critica,
matematicas, sociales y puntaje global estan fuertemente
correlacionadas. Esta dimension refleja un factor general de

rendimiento académico, Util para comparar perfiles de estudiantes y
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detectar patrones de desempefio equilibrado. La Dimension 2 (Dim2)
aporta informacién secundaria, especialmente relacionada con el
desempefio en inglés, evidenciando que ciertas habilidades especificas
no siguen el patron general y pueden requerir analisis o intervenciones

particulares.

El biplot también permitio visualizar la dispersion de los
estudiantes, identificando grupos de alto rendimiento y bajo
rendimiento, y evaluando la consistencia de los patrones observados.
Esta combinacion de analisis cuantitativo y visual proporciona
evidencia sélida sobre la estructura latente del conjunto de datos,
confirmando que la reduccion dimensional realizada no pierde

informacion relevante.

En conclusion, la interpretacion del ACP cierra el ciclo de
datos, ya que traduce los resultados estadisticos en informacion util y
accionable, permite comprender la relacion entre variables y
desempefio, y brinda insumos para la toma de decisiones educativas,
como la identificacion de areas que requieren refuerzo o el disefio de
estrategias pedagdgicas mas efectivas. Este andlisis demuestra como
un enfoque sistematico del Ciclo de Datos puede generar
conocimiento profundo y fundamentado, integrando preparacion de
datos, modelado y visualizacion para obtener conclusiones

significativas y aplicables.
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