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Resumen

El sector manufacturero es fundamental para la economia colombiana, por lo que comprender las
dinamicas que impulsan su productividad es muy importante. Este proyecto aplicado implementa
modelos de aprendizaje automatico sobre los datos de la Encuesta Anual Manufacturera (EAM)
del DANE, con el objetivo de desarrollar un modelo con alta capacidad de generalizacion para la
estimacion del valor agregado. El procesamiento de los datos abarco un tratamiento de
heterogeneidad mediante la eliminacion de valores atipicos y el escalamiento de algunas
variables, consolidando un conjunto de datos final con una division balanceada para ejecutar el
entrenamiento y prueba. Se entrenaron y contrastaron modelos que fueron evaluados mediante
métricas de desempefio. El algoritmo Random Forest fue seleccionado como el modelo ganador
al alcanzar un resultado superior demostrando una alta robustez frente a la dispersion estructural
de los datos. A través del analisis de importancia de caracteristicas se determiné que la
produccion bruta y el consumo intermedio constituyen los predictores criticos de la variable
objetivo. En conclusion, el modelo desarrollado provee una herramienta analitica con aplicacion
practica para el analisis de consistencia de datos y el disefio de politicas orientadas a la
optimizacion sectorial.

Palabras claves: Valor agregado, aprendizaje automéatico, Random Forest, Encuesta

Anual Manufacturera, métricas de evaluacion.



Abstract

The manufacturing sector is fundamental to the Colombian economy, making it highly important
to understand the dynamics that drive its productivity. This applied project implements machine
learning models on data from DANE's Annual Manufacturing Survey (Encuesta Anual
Manufacturera — EAM), aiming to develop a model with high generalization capacity for
estimating value added. Data processing encompassed heterogeneity treatment through outlier
removal and variable scaling, consolidating a final dataset with a balanced split to execute
training and testing. Models were trained, contrasted and then evaluated using performance
metrics. The Random Forest algorithm was selected as the winning model upon achieving
superior results, demonstrating high robustness against the structural dispersion of the data.
Through feature importance analysis, it was determined that gross production and intermediate
consumption constitute the critical predictors of the target variable. In conclusion, the developed
model provides an analytical tool with practical application for data consistency analysis and the
design of policies oriented toward sectoral optimization.

Keywords: Value added, machine learning, Random Forest, Annual Manufacturing

Survey, evaluation metrics.
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Introduccion

El sector manufacturero colombiano cumple un papel estratégico en la economia
nacional, al ser fuente generadora de empleo, innovacion y desarrollo econdmico. Sin embargo,
las empresas de este sector presentan diferencias en su desempefio econémico y productivo, lo
cual se ve reflejado en diferencias significativas en ingresos, productividad, inversion,
contratacion de personal y eficiencia en el uso de recursos.

La Encuesta Anual Manufacturera (EAM) es una herramienta estratégica para entender el
comportamiento del sector industrial colombiano, pero la mayoria de los andlisis sobre la
industria manufacturera se han enfocado en analisis descriptivos o estadisticas convencionales,
sin incorporar herramientas avanzadas de analitica predictiva que ayuden a anticipar el
comportamiento de las empresas ni comprender de manera precisa los factores que determinan
su desempeio. Actualmente no existe un analisis profundo que permita identificar los factores
determinantes de los resultados obtenidos por los establecimientos industriales. Por ello, existe la
necesidad de desarrollar modelos analiticos basados en datos que permitan identificar las
variables que determinan el desempefo de los establecimientos y de esta forma generar insumos
estratégicos para la toma de decisiones.

Este proyecto propone un andlisis avanzado de los datos recolectados en la Encuesta
Anual Manufacturera del DANE, empleando estadistica descriptiva y técnicas de analisis de
datos, para luego implementar técnicas de aprendizaje supervisado que permitan caracterizar el
valor agregado generado por los establecimientos industriales de Colombia. A diferencia de los
andlisis descriptivos tradicionales, esta investigacion busca transformar los datos histdricos en
una herramienta prospectiva que identifique los factores que realmente impulsan la generacion

de valor en la industria manufacturera.
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Se selecciona la variable valor agregado como variable objetivo, ya que representa la
verdadera contribucion econdmica generada por los establecimientos industriales de Colombia.
Con la implementacion de un modelo de regresion sobre esta variable se busca identificar qué
factores impulsan el crecimiento y asi generar una herramienta esencial para la planificacion

industrial y la deteccion de ineficiencias operativas.
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Planteamiento del Problema

La industria manufacturera colombiana aporta cerca del 11% del PIB y es un importante
generador de empleo, pero su competitividad se ve afectada por enfrentar retos como baja
productividad, limitada innovacién, desafios tecnoldgicos, desaceleracion econdmica y
competencia (OECD, 2021). Respecto a las empresas manufactureras “se encuentra que su tasa
de supervivencia a 5 afios es del 33,4%, mientras que la tasa de supervivencia de empresas
pequeiias es del 60,9%, la de empresas medianas del 73,7% y la de unidades grandes del 85,7%.”
(Confecamaras, 2023, p. 7).

Diversos estudios han abordado el crecimiento empresarial en Colombia. En particular,
se hallaron estudios que analizan los determinantes del crecimiento empresarial del sector
manufacturero en Colombia, con particular énfasis en factores internos como el capital humano,
el valor agregado, el valor de las ventas, los costos de produccion, administracion y ventas
(Carmona et al., 2020).

Por otro lado, existen investigaciones que han analizado los factores que contribuyen al
cierre temprano de empresas, destacando la falta de control interno, acceso limitado a
financiamiento y baja capacidad de adaptacion al entorno competitivo (Silva, 2025).

Si bien la literatura sobre la industria manufacturera en Colombia es amplia en términos
descriptivos, existe un vacio en la implementacion de modelos de aprendizaje supervisado
aplicados a los datos de la EAM para el modelado y caracterizacion de la variable valor
agregado, lo que limita la capacidad de realizar analisis prospectivos sobre la eficiencia operativa
del sector manufacturero.

Aunque en los ultimos afios se ha incrementado el uso de técnicas de aprendizaje

automatico en el &mbito empresarial y financiero, la literatura ain muestra una presencia
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importante de métodos estadisticos y econométricos tradicionales para el analisis y la prediccion
de datos (Gao et al., 2024). Diversas revisiones destacan que muchos estudios continian
empleando modelos clasicos como referencia metodoldgica, mientras que los enfoques de
machine learning se integran poco a poco como herramientas complementarias o comparativas
(Fierro et al., 2022). Esta tendencia evidencia una transicion gradual desde enfoques
tradicionales hacia metodologias mas avanzadas capaces de explicar patrones complejos en
grandes volumenes de datos.

La Encuesta Anual Manufacturera (EAM) se enfoca en los establecimientos colombianos
que tienen como actividad principal la manufacturera. Esta se define como la transformacion
fisica o quimica de los materiales, sustancias y componentes, en productos nuevos; cuyo trabajo
se puede realizar con méquinas o a mano, y en una fabrica o a domicilio. Ademas, esta
investigacion se enfoca en una muestra de establecimientos industriales, que proporcionan
informacion detallada de variables como produccion, empleo, costos, inversion y valor agregado.
Sin embargo, su uso ha estado orientado principalmente a analisis descriptivos, sin aprovechar su
potencial para desarrollar modelos basados en ciencia de datos. Actualmente, no se analizan
adecuadamente las empresas industriales para poder entender su desempefio y las variables que
impactan en sus resultados. Por tanto, surge la necesidad de desarrollar un modelo de analitica de
datos y de aprendizaje supervisado que utilice la informacién histérica de la EAM para entender
las variables que impactan el valor agregado y de esta forma generar un insumo para la toma de
decisiones (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025¢).

El problema central no radica nicamente en la falta de informacion, sino en la ausencia
de modelos que permitan comprender el valor agregado generado por los establecimientos

industriales. Sin esta capacidad, las empresas y las instituciones reguladoras operan bajo un
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enfoque reactivo, limitando la posibilidad de intervenir oportunamente en sectores donde la
productividad muestra signos de estancamiento.

Con base en el problema identificado se plantea la siguiente pregunta de investigacion:
(Como pueden los algoritmos de aprendizaje supervisado predecir con precision el valor
agregado de los establecimientos industriales en Colombia, utilizando las variables de
produccion, consumo intermedio, personal permanente y activos fijos reportadas en la Encuesta

Anual Manufacturera?
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Justificacion

El sector manufacturero constituye uno de los pilares del desarrollo productivo de
Colombia, dado su impacto en la generacion de empleo formal, la innovacién y el crecimiento
economico. Por esta razon, comprender los factores que inciden en el desempeio de los
establecimientos manufactureros es fundamental para fortalecer la competitividad industrial y
orientar politicas publicas basadas en evidencia. En este contexto, la disponibilidad de
microdatos de la Encuesta Anual Manufacturera del DANE permite desarrollar modelos
analiticos que faciliten la identificacion de variables esenciales en el desempefio de los
establecimientos industriales estudiados.

Diversas investigaciones han mostrado que el andlisis predictivo empresarial permite
tomar decisiones estratégicas oportunas, mejorar la asignacion de recursos y disefiar programas
de apoyo empresarial més efectivos (Tascon & Castafio, 2012). De igual forma, la literatura
sefiala que combinar analisis exploratorio y modelos inferenciales permite descubrir patrones
ocultos y validar relaciones significativas entre variables econdmicas, lo cual es clave para la
construccion de conocimiento riguroso (Huber et al., 2017).

Adicionalmente, el auge de las técnicas de andlisis estadistico y de machine learning ha
demostrado ser especialmente util en contextos complejos con multiples variables econémicas e
interacciones no lineales (Buitrago Vargas, 2021). Estas metodologias permiten comparar
modelos tradicionales como la regresion logistica con enfoques més avanzados (bosques
aleatorios o0 maquinas de soporte vectorial) para lograr mayor precision predictiva sin perder la
interpretacion relevante para las personas que toman las decisiones (Lopez et al., 2025).

Este proyecto aplicado implementa modelos estadisticos y de aprendizaje automatico

sobre los datos de la Encuesta Anual Manufacturera con el fin de identificar las variables
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determinantes de la productividad industrial. A través de la caracterizacion de la variable valor
agregado, el estudio permite modelar patrones de desempeiio empresarial y consolidar un
modelo predictivo capaz de generar estimaciones precisas que sirvan como insumo estratégico
para la toma de decisiones.

Esto facilita la toma de decisiones informadas, el disefio de politicas focalizadas y la
asignacion de recursos de manera eficiente. Al caracterizar las empresas segun sus variables, se
podran identificar los factores que presentan debilidad y disefiar estrategias necesarias para su
fortalecimiento. Esta capacidad de entendimiento es clave para evitar cierres y fomentar la
sostenibilidad empresarial. Ademas, este andlisis contribuye a cerrar los vacios en el uso de datos
para una toma de decisiones mdas informada y a fortalecer las competencias analiticas de las
personas encargadas de tomar decisiones.

Este proyecto aportard herramientas para la optimizacion de politicas industriales y
estrategias empresariales, ofreciendo una base técnica para comprender mejor la dindmica del
sector y fortalecer la gestion empresarial basada en evidencia cuantitativa. Para ejecutar este
proyecto se realizard un analisis exploratorio de datos, ya que algunos autores sefialan (Pramanik
et al., 2019) que el andlisis exploratorio respaldado por lenguajes como Python proporciona una
estructura solida para preparar y visualizar datos, mientras que modelos predictivos como los
utilizados en scikit-forecasts facilitan la proyeccion de fendmenos econdmicos complejos
(Arango, 2021).

Si bien existen estudios sobre competitividad, implementacion de estrategias y
productividad en el sector manufacturero colombiano, la mayoria de estos se han limitado a
enfoques de caracter descriptivo. En este sentido, se evidencia un vacio en la aplicacion de

modelos predictivos basados en técnicas de ciencia de datos, particularmente aquellos que
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empleen de manera directa la informacion recolectada por la Encuesta Anual Manufacturera del
DANE. En atencion a esta limitacion, la presente investigacion propone la utilizacion de
modelos de regresion orientados a capturar las complejidades estructurales de la industria
manufacturera colombiana, con el propdsito de pasar de un enfoque descriptivo hacia uno de
caracter prospectivo. Para tal fin, se selecciona el valor agregado como variable objetivo, ya que

constituye un indicador representativo de la eficiencia productiva.
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Objetivos
Objetivo General

Evaluar el desempefio de diferentes modelos de aprendizaje automatico para la
estimacion del valor agregado en los establecimientos de la Encuesta Anual Manufacturera
(EAM), con el fin de identificar el algoritmo con mayor capacidad predictiva y determinar la
importancia relativa de las variables que impulsan la productividad industrial.

Objetivos Especificos

Realizar un analisis exploratorio de los datos de la Encuesta Anual Manufacturera,
mediante la generacion de estadistica descriptiva y andlisis de correlacion, para identificar y
caracterizar las variables criticas que impactan el comportamiento productivo de la industria
manufacturera.

Procesar los datos de la Encuesta Anual Manufacturera mediante técnicas de limpieza,
tratamiento de valores atipicos y normalizacion de variables, con el fin de conformar un dataset
consistente que garantice la robustez y convergencia de los algoritmos de aprendizaje
supervisado.

Comparar diversos algoritmos de aprendizaje supervisado mediante el entrenamiento y
validacion de modelos lineales y no lineales, con el fin de seleccionar el modelo con mayor
capacidad de generalizacion para la comprension del valor agregado en el sector manufacturero.

Evaluar el desempeio de los modelos de aprendizaje supervisado mediante el calculo de
métricas de evaluacion para modelos de regresion (R%, MAE, RMSE y MAPE), para validar la
utilidad de las estimaciones en la toma de decisiones y comprender los factores determinantes de

la generacion de valor agregado en el sector manufacturero.
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Marco Tedrico

El presente capitulo define el marco tedrico con el cual se busca contextualizar el
problema de investigacion enfocado en el desempeiio empresarial en el sector manufacturero
colombiano basado en la informacion de la Encuesta Anual Manufacturera (EAM), explicando
los conceptos clave involucrados que sustenten la aplicacion de técnicas de ciencia de datos para
la caracterizacion de los establecimientos estudiados en la operacion estadistica.

La Encuesta Anual Manufacturera (EAM) es una operacion estadistica del DANE que
recoge informacion detallada sobre los establecimientos manufactureros en Colombia. Incluye
variables como produccion, empleo, remuneraciones, energia consumida, consumo intermedio y
valor agregado. El valor agregado es el total de los ingresos recibidos por el uso de los factores
productivos (tierra, capital, trabajo) en el proceso de produccion durante el periodo estudiado. El
DANE calcula el valor agregado descontando del valor de la produccion bruta el valor del
consumo intermedio (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025a).

El analisis del desempefio empresarial busca evaluar la capacidad de una organizacion
para generar valor econémico y mantenerse competitiva en el mercado. Segiin Tascon y Castafio
(Tascon & Castafio, 2012) la literatura internacional ha pasado de enfoques centrados
exclusivamente en la identificacién de empresas en quiebra hacia modelos predictivos capaces de
anticipar la evolucion del desempefio empresarial, empleando indicadores financieros y no
financieros.

El analisis exploratorio de datos constituye una fase esencial en estudios cuantitativos,
dado que permite examinar la estructura interna de los datos, identificar patrones, valores
atipicos y relaciones preliminares entre variables antes de aplicar modelos confirmatorios. El

proceso investigativo requiere combinar un enfoque exploratorio para descubrir estructuras no
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previstas con metodologias confirmatorias que permitan validar hipotesis planteadas (Parra,
2002). Asimismo, el andlisis exploratorio de datos contribuye a la comprension profunda del
comportamiento de los datos tanto en escenarios cualitativos como cuantitativos, facilitando el
desarrollo de modelos explicativos y predictivos solidos; permitira analizar tendencias
productivas, niveles de participacion laboral, inversion y productividad en las empresas
manufactureras colombianas (Huber et al., 2017).

Los métodos de aprendizaje estadistico permiten modelar patrones a partir de los datos
mediante algoritmos que aprenden relaciones entre variables. Estos métodos se dividen en dos
enfoques principales: Modelos supervisados y no supervisados. Los modelos supervisados
buscan predecir una variable objetivo a partir de variables independientes, mientras que los no
supervisados permiten identificar estructuras latentes en los datos. Los métodos de aprendizaje
estadistico permiten modelar relaciones complejas entre variables, identificar patrones no
visibles a simple vista y predecir comportamientos futuros (Buitrago, 2021).

Para implementar este modelo de aprendizaje es necesario ejecutar acciones de analitica
de datos, la cual corresponde al proceso de andlisis computacional sisteméatico de los datos del
modelo relacional. El objetivo de esta etapa es descubrir, visualizar, interpretar y comunicar
patrones significativos o tendencias generales en los datos (Araque & Giampietro, 2023).

Una de las herramientas esenciales para la implementacion de este modelo es el
aprendizaje automatico (Machine Learning) el cual es un campo de estudio que da a las
computadoras la capacidad de aprender sin ser explicitamente programadas. El aprendizaje se
produce cuando un sistema mejora su rendimiento en una tarea especifica a partir de la
experiencia. En lugar de codificar reglas manualmente, se entrenan modelos que generalizan

patrones y realizan predicciones. Machine Learning es una herramienta poderosa para tareas
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como clasificacion, regresion, deteccion de anomalias, agrupamiento y reduccion de
dimensionalidad. El aprendizaje automatico es un conjunto de métodos estadisticos y
computacionales que permiten a las maquinas aprender de la experiencia (datos) y mejorar su
desempefio en tareas especificas sin necesidad de instrucciones rigidas (Geron, 2019).

Otra metodologia esencial para el desarrollo de este proyecto es la mineria de datos la
cual es una técnica cuyo propdsito es extraer informacion valiosa y util para la toma de
decisiones, a partir del andlisis y descubrimiento de patrones, tendencias y relaciones en grandes
conjuntos de datos. En términos generales, la mineria de datos implica la aplicacion de
algoritmos y técnicas estadisticas y computacionales avanzadas para explorar, analizar y modelar
grandes conjuntos de datos (Ahumada, 2023).

Un modelo de regresion se define como una herramienta estadistica utilizada para
encontrar asociaciones de causa y efecto entre variables independientes y dependientes, siendo
los tipos comunes la regresion lineal simple, la regresion lineal multiple y las regresiones no
lineales como la logistica y la polinomica (Hazelton, 2010).

La estadistica descriptiva es la rama de la estadistica que se encarga de organizar, resumir
y presentar los datos de manera clara y significativa, utilizando tablas, graficos y medidas
numéricas como promedios, variacion y distribucion. Su proposito es describir el
comportamiento de un conjunto de datos sin inferir conclusiones mas alla de la muestra
analizada (Triola, 2004.). En este proyecto es esencial para realizar un andlisis inicial que defina
la estructura y comportamiento de las variables de la Encuesta Anual Manufacturera.

Otra herramienta esencial es Scikit-learn, la cual es una libreria simple y eficiente de
aprendizaje automatico, enfocada en herramientas para la prediccion y el analisis de datos. A

diferencia de las demas librerias, Scikit-learn cuenta con diferentes funcionalidades especificas
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para el analisis de series de tiempo. Una de ellas es la capacidad de diferenciar los modelos entre
clasificacion y regresion (Arango, 2021).

Los algoritmos de ensamble se describen como métodos que combinan multiples
modelos (por ejemplo, varios arboles de decision) para producir un predictor mas robusto y
preciso que cualquiera de los modelos individuales. La idea central es que, en lugar de depender
de un tnico modelo, se construye un conjunto de modelos cuyas predicciones se agregan (por
votacion en clasificacion o promediando en regresion). Esto reduce la varianza y mejora la
generalizacion, ya que los errores de cada modelo tienden a compensarse entre si. Un algoritmo
de ensamble es una estrategia para mejorar el rendimiento de los modelos de aprendizaje
automatico mediante la combinacidn de varios predictores en lugar de confiar en uno solo (James
etal., 2023).

Respecto al procesamiento de los datos se selecciond la herramienta Python ya que se ha
consolidado como un instrumento clave en ciencia de datos por su versatilidad, accesibilidad y
amplio ecosistema de librerias. Esta herramienta se caracteriza por su utilidad para ejecutar
EDA, limpieza de datos y visualizaciones mediante bibliotecas como Pandas, Matplotlib y
Seaborn (Pramanik et al., 2019).

Un arbol de decision es un algoritmo de aprendizaje supervisado no paramétrico que
divide el espacio de los datos de forma recursiva en subconjuntos cada vez mas homogéneos. En
tareas de regresion, el algoritmo selecciona en cada nodo la variable y el punto de corte que
minimizan la varianza o el error cuadratico medio de la variable objetivo. El proceso finaliza en
hojas, donde la prediccion final es el promedio de los valores de las observaciones que

alcanzaron dicha terminal. Aunque son altamente interpretables, los arboles individuales tienden
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al sobreajuste, lo que justifica el uso de métodos de ensamble para mejorar la estabilidad de la
estimacion (James et al., 2023).

Un arbol de decision para regresion se define como un modelo predictivo que divide el
espacio de los predictores en regiones mas pequeias y homogéneas, con el objetivo de aproximar
una variable de respuesta continua. El procedimiento consiste en realizar particiones sucesivas de
los datos, en cada nodo se selecciona una variable explicativa y un punto de corte que minimice
la variabilidad dentro de cada region. En lugar de asignar una clase (como en clasificacion), cada
region terminal del arbol devuelve un valor numérico, que suele ser el promedio de la variable
respuesta en esa region. Un arbol de regresion predice valores continuos dividiendo los datos en
grupos cada vez mas homogéneos y asignando a cada grupo un valor promedio (James et al.,
2023).

También se selecciond el algoritmo Random Forest el cual es un algoritmo de
aprendizaje supervisado basado en el ensamble de multiples arboles de decision, disefiado para
mejorar la precision predictiva y reducir la varianza del modelo. El Random Forest introduce un
proceso de correlacion entre los arboles al seleccionar, en cada division de nodo, un subconjunto
aleatorio de predictores del total de variables disponibles. El funcionamiento interno del
algoritmo puede deducirse de su nombre: random (porque introduce una capa de aleatoriedad en
cada modelo que se construye) y forest (porque se construyen varios modelos de arboles)
(Ramasubramanian & Moolayil, 2019). Este mecanismo evita que los predictores dominantes
(aquellos con mayor capacidad explicativa inicial) sesguen la totalidad del bosque, permitiendo
que variables con efectos moderados participen en la construccion del modelo. El resultado final
es un promedio de las predicciones de todos los arboles individuales, lo que genera una

estructura robusta frente al sobreajuste (overfitting) y altamente eficiente para gestionar la
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heterocedasticidad y las relaciones no lineales presentes en los datos industriales (James et al.,
2023).

Para validar la utilidad del modelo frente a los datos analizados se utilizaron las
siguientes métricas (Ramasubramanian & Moolayil, 2019):

. Coeficiente de determinacion (R?): Seleccionado para medir la proporcion de la
varianza del valor agregado que el modelo analizado logra capturar. Indica qué porcentaje de la
variabilidad del valor agregado es explicada por el modelo. Un valor cercano a 1 indica una
precision alta.

. MAE (Error Medio Absoluto): Representa el promedio de cuanto se equivoca el
modelo, se expresa en la misma escala que los datos originales.

. RMSE (Root Mean Squared Error): Es la raiz del error cuadratico medio e indica
fallos grandes, por lo cual permite entender que tan mal le va al modelo especialmente con
grandes errores.

. MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio): Mide el tamafio del error promedio en
relacion con los valores reales. En lugar de decir en cudntas unidades se fallo (como el MAE),
muestra que tan grande fue ese fallo respecto al tamano de la empresa.

Los algoritmos de ensamble (ensemble learning) se definen como métodos que combinan
multiples modelos para mejorar la precision y la estabilidad de las predicciones. En lugar de
depender de un unico modelo, se construye un conjunto de modelos (por ejemplo, varios arboles
de decision). Las predicciones de estos modelos se agregan, ya sea mediante votacion (en
clasificacion) o promediando (en regresion). Esto ayuda a reducir la varianza y el riesgo de

sobreajuste, ya que los errores individuales tienden a compensarse. En resumen, un algoritmo de
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ensamble es una estrategia para aprovechar la fuerza colectiva de varios modelos, logrando
predicciones mas robustas que las de un modelo individual (Hastie et al., 2017).

El aprendizaje supervisado se define como el método con el que se busca predecir el
valor de una variable de salida a partir de un conjunto de variables de entrada. Se llama
supervisado porque el proceso de entrenamiento esta guiado por la presencia de la variable
respuesta en los datos. El objetivo es construir un modelo que, a partir de ejemplos con entradas
y salidas conocidas, pueda generalizar y hacer predicciones sobre nuevas observaciones.
Mientras que el aprendizaje no supervisado se caracteriza porque no existe una variable de salida
y la tarea consiste en descubrir patrones o estructuras en los datos. En resumen, el aprendizaje
supervisado es el marco en el que se entrena un modelo con pares de entrada-salida conocidos,
para que luego pueda predecir la salida de nuevas entradas (Hastie et al., 2017).

El overfitting ocurre cuando un modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento,
capturando no solo las tendencias reales sino también el ruido o las fluctuaciones accidentales.
Esto provoca que el modelo tenga un desempefio excelente en los datos usados para entrenarlo,
pero falle al generalizar en datos nuevos (Massaron & Boschetti, 2016).

El scaling consiste en transformar las variables numéricas para que estén en una misma
escala o rango. Esto es importante porque los algoritmos de regresion y aprendizaje automatico
suelen ser sensibles a la magnitud de las variables ya que una variable con valores muy grandes
puede dominar el calculo de los coeficientes y afectar la interpretacion (Massaron & Boschetti,
2016).

El gridsearch es un procedimiento sistematico para encontrar los mejores
hiperpardmetros de un modelo. Se construye una rejilla (grid) con todas las combinaciones

posibles de valores de los parametros que se quieren ajustar. El algoritmo entrena y evalta el
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modelo con cada combinacién, normalmente usando validacion cruzada y selecciona la que
produce el mejor desempefio. Este procedimiento explora exhaustivamente todas las
combinaciones de parametros en un espacio definido y se utiliza junto con técnicas de validacion
(como cross-validation) para evitar el sobreajuste (Massaron & Boschetti, 2016).

El tratamiento de outliers (Valores atipicos) se aborda dentro de la estadistica descriptiva.
Un outlier se define como una observacion que se encuentra considerablemente alejada del resto
de los datos, es decir, un valor extremo que no sigue el patron general de la distribucion. Estos

valores pueden aparecer por las siguientes razones:

. Errores de medicion o registro.
. Variabilidad natural del fenémeno.
. Condiciones especiales en el experimento.

El tratamiento de outliers implica decidir si se eliminan del analisis (cuando se sospecha
que son errores), se mantienen (cuando representan variabilidad real) o se ajustan mediante
transformaciones estadisticas o técnicas robustas que reduzcan su influencia en medidas como la
media y la desviacion estandar. Los outliers deben ser identificados y analizados
cuidadosamente, ya que pueden distorsionar las conclusiones estadisticas si no se manejan de
manera adecuada (Devore, 2018).

En sintesis, el marco tedrico en este capitulo consolida una vision integral que articula la
teoria de la produccion industrial con las tematicas tecnologicas del analisis de datos. La revision
exhaustiva de las variables de la Encuesta Anual Manufacturera (EAM) genera la base del
proyecto aplicado necesaria para entender qué mide el valor agregado, mientras que el estudio de
los algoritmos de aprendizaje supervisado proporciona las herramientas requeridas para su

estimacion. De este modo, los conceptos aqui expuestos dejan de ser nociones abstractas y se
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transforman en los pilares fundamentales que guiaran el disefio de este proyecto aplicado. Con
este sustento tedrico establecido, mas adelante se detallaran las fases de la metodologia CRISP-
DM implementadas para la preparacion de los datos y el entrenamiento de los modelos
predictivos.

Esquema Conceptual

A continuacion, se presenta un grafico que permite entender el proceso de este proyecto

aplicado.
Figura 1
Esquema Conceptual
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Encuesta Anual Manufacturera . .
.| Microdatos empresariales
(EAM)
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Implementacion de Algoritmos Analisis exploratorio de datos
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Modelos predictivos ‘( Comparacion de modelos
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Generacion de conclusiones y
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Nota. Proceso desarrollado en el proyecto aplicado.



27

Estado del Arte

En la ultima década la literatura especializada ha abordado el crecimiento empresarial en
Colombia, diferentes investigaciones (Carmona Gonzalez et al., 2020) destacan que el
desempefio del sector manufacturero no es un fenomeno aislado, sino que responde a una
interaccion compleja de factores como el capital humano, el valor de las ventas, los costos de
produccion, administracion y ventas. No obstante, se encontré que muchos estudios continuan
empleando modelos clasicos, mientras que los enfoques de machine learning se integran poco a
poco como herramientas complementarias o comparativas (Fierro Torres et al., 2022).

Por otro lado, existen investigaciones que se han enfocado en analizar los factores que
contribuyen al cierre temprano de empresas, destacando la falta de control interno robusto,
acceso limitado a mecanismos de financiacion y baja capacidad de adaptacion al entorno
competitivo. Estas investigaciones exponen que el éxito no solo depende de la acumulacion de
capital, sino de la capacidad de adaptacion al entorno competitivo (Silva, 2025). Aunque en los
ultimos afios se ha incrementado el uso de técnicas de aprendizaje automatico en el ambito
empresarial y financiero, la literatura ain muestra una presencia importante de métodos
estadisticos y econométricos tradicionales para el andlisis y la prediccion de datos (Gao et al.,
2024).

A partir de los analisis realizados se hall6 un vacio en la literatura sobre modelos de
aprendizaje automatico aplicados a los datos de la Encuesta Anual Manufacturera que permitan
modelar y caracterizar el valor agregado. La mayoria de los estudios existentes se limitan a
analisis descriptivos, careciendo de enfoques de regresion avanzada que faciliten la comprension
de los factores que impactan en la generacion de valor. A pesar de la riqueza de los datos de la

Encuesta Anual Manufacturera, la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico sigue
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siendo un area poco explorada, lo que lleva a que a la informacion obtenida en la EAM se le
haya dado un uso orientado principalmente a analisis descriptivos. Actualmente no se
aprovechan las herramientas avanzadas para desarrollar modelos basados en ciencia de datos que
permitan entender el comportamiento de las empresas, los factores que determinan su desempefo
o el impacto de sus principales variables. Por tanto, existe la necesidad de desarrollar un modelo
de aprendizaje supervisado que utilice la informacion de la EAM para caracterizar el valor
agregado e identificar el impacto de las variables criticas como las ventas, el empleo y los
activos fijos en el resultado econdmico de las empresas manufactureras.

En conclusion, la revision de la literatura evidencia que, si bien la Encuesta Anual
Manufacturera es el pilar de la informacion industrial en Colombia, su aprovechamiento analitico
se ha mantenido principalmente en un plano descriptivo y estructural. El vacio identificado
radica en la falta de herramientas que gestionen la multidimensionalidad propia de estos datos sin
sacrificar la interpretabilidad. Por consiguiente, este proyecto aplicado propone la
implementacion de modelos de aprendizaje automatico aplicados a los datos de la EAM con el
fin de caracterizar la variable valor agregado. Este enfoque permite llenar los vacios analiticos
tradicionales al modelar relaciones no lineales complejas, generando asi insumos estratégicos

que facilitan la toma de decisiones basadas en evidencia estadistica.
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Metodologia CRISP-DM

El presente proyecto aplicado adopta la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining), reconocida como el estdndar mas utilizado para el desarrollo
sistematico de proyectos de mineria de datos y analitica predictiva. Esta metodologia establece
una estructura iterativa de 6 fases permitiendo el desarrollo riguroso, reproducible y orientado a
resultados en proyectos de analisis de datos (Schréer et al., 2021). La metodologia CRISP-DM
facilita un proceso flexible y adaptable que guia desde la comprension del problema hasta la
ejecucion y evaluacion de modelos predictivos, promoviendo un vinculo entre objetivos
organizacionales y técnicas analiticas avanzadas, para de esta forma hacer que los grandes
proyectos de mineria de datos sean menos costosos, mas confiables, mas repetibles, mas
manejables y rapidos (Wirth & Hipp, 2000).

CRISP-DM es una metodologia caracterizada porque los datos estan en el centro de todas
las actividades de ciencias de datos. En el momento de implementar este proceso no siempre se
deben seguir sus etapas de manera lineal, dependiendo de una etapa particular, se puede volver a
una de las etapas anteriores, rehacer la etapa actual o pasar a la etapa siguiente (Kelleher &
Tierny, 2022). Su caracter iterativo, semiestructurado y flexible la hace util para proyectos
aplicados, donde se requiere retroalimentacion constante y se tienen los datos en el centro del
proceso. CRISP-DM es una metodologia que se puede describir mediante un modelo de proceso
jerarquico, que consiste en tareas descritas en cuatro niveles de abstraccion (de lo general a lo
especifico): Fase, tarea genérica, tarea especializada e instancia del proceso (Chapman et al.,
2000).

La eleccion de CRISP-DM se justifica por su capacidad para asegurar que cada fase esté

alineada con los objetivos del proyecto y del andlisis técnico ya que permite abordar
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sistematicamente desde la comprension del problema y la preparacion de los datos hasta la
evaluacion e implementacion del modelo predictivo. Este enfoque permite integrar técnicas de
analisis exploratorio, modelado estadistico y aprendizaje automatico, facilitando la interpretacion
de resultados y su aplicacion en decisiones estratégicas.

En la guia de la metodologia CRISP-DM se describe el proceso jerarquico de esta
metodologia de la siguiente forma: En el nivel superior, el proceso de mineria de datos se
organiza en una serie de fases; cada fase consta de varias tareas genéricas de segundo nivel. Este
segundo nivel pretende ser lo suficientemente amplio como para cubrir todas las situaciones
posibles de mineria de datos. Las tareas genéricas estan disefiadas para ser lo més completas y
estables posible. Al ser completas cubren tanto el proceso integral de mineria de datos como
todas sus aplicaciones posibles y al ser estables permiten que el modelo sea valido incluso para
desarrollos imprevistos.

Correspondiente a las tareas especializadas, el tercer nivel permite describir como deben
llevarse a cabo las acciones de las tareas genéricas en ciertas situaciones especificas. Por
ejemplo, en el segundo nivel podria haber una tarea genérica llamada limpieza de datos. El tercer
nivel describe como cambia esta tarea en diferentes situaciones, como la limpieza de valores
numeéricos frente a la limpieza de valores categoricos.

En el cuarto nivel se define la instancia del proceso, entendida como un registro de las
acciones, decisiones y resultados de un proyecto real de mineria de datos. Una instancia de
proceso se organiza de acuerdo con las tareas definidas en los niveles superiores, pero representa
lo que realmente sucedi6 en un compromiso particular, en lugar de lo que sucede de manera

general.
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La eleccion de CRISP-DM como la metodologia con la que se ejecutara este proyecto
aplicado se justifica por su capacidad para asegurar que cada fase esté alineada con los objetivos
del negocio ya que permite abordar sistematicamente desde la comprension del problema y la
preparacion de los datos hasta la evaluacion e implementacion del modelo predictivo. Este
enfoque permite integrar técnicas de analisis exploratorio, modelado estadistico y aprendizaje
automatico, facilitando la interpretacion de resultados y su aplicacion en decisiones estratégicas.

La metodologia CRISP-DM se mantiene como un marco s6lido y ampliamente aceptado
para estructurar proyectos de mineria de datos y analitica debido a su enfoque orientado al
negocio, su flexibilidad y su aplicabilidad en multiples dominios. Estudios revisados confirman
que, incluso después de més de dos décadas desde su creacion, sigue siendo el estandar de facto
en proyectos tanto académicos como industriales (Schroer et al., 2021).

Todo el proceso de la metodologia CRISP-DM es un proceso iterativo, el modelo se debe
revisar periodicamente para verificar que aun se ajusta a las necesidades del negocio y que no es
obsoleto, se necesita un monitoreo constante para determinar el mejor momento para pasar por el
proceso nuevamente. Ademads, cuando se ejecuta el modelo CRISP-DM no se debe centrar en la
etapa de modelado buscando pasar rapidamente a las otras etapas. Lo mejor es asegurarse que el
proyecto tenga un enfoque claramente definido y que se tengan los datos correctos teniendo
siempre clara la necesidad (Kelleher & Tierny, 2022).

Etapas de la Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM se compone de seis fases interrelacionadas que pueden
iterarse segun los hallazgos obtenidos en cada etapa (Chapman et al., 2000). Los datos se
encuentran en el centro de las actividades de andlisis de datos y las flechas entre los procesos

indican la direccion del proceso.
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Figura 2
Fases del Modelo CRISP-DM
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Nota. Tomado de Guia de CRISP-DM de IBM SPSS Modeler, 2020, IBM.

Comprension del Negocio

Esta fase inicial busca definir los objetivos estratégicos del proyecto desde la perspectiva
de la organizacion. Se traduce el problema de negocio en objetivos analiticos concretos, se
evalla la situacion, se clarifican criterios de éxito y se disefia un plan preliminar para alcanzar
los objetivos. Para esto es necesario explorar las expectativas de la organizacion respecto a la
mineria de datos implicando a la mayor cantidad de personas posibles. En el documento guia de
esta metodologia (Chapman et al., 2000) se explica que una comprension deficiente del negocio
puede llevar al desarrollo de soluciones técnicas que no tengan impacto real en la toma de
decisiones.

En esta fase se realiza un analisis detallado del contexto, identificando las variables clave
relacionadas con el desempefio empresarial en manufactura, en relacion con el objetivo de
apoyar la toma de decisiones. En esta etapa se busca entender los objetivos estratégicos de la

organizacion que se estd estudiando, precisar claramente el problema que se desea resolver y
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definir el objetivo central del proyecto aplicado a la informacion de la Encuesta Anual
Manufacturera del DANE. Segun la guia de CRISP-DM, esta fase incluye la identificacion de
metas del negocio, criterios de éxito, restricciones y riesgos del proyecto. Una correcta
comprension del negocio es fundamental para garantizar que los resultados del analisis sean
relevantes y utiles para la toma de decisiones (IBM, 2020). A continuacion, se presentan las
tareas genéricas de esta etapa (Chapman et al., 2000):

o Determinacion de los objetivos comerciales: El primer objetivo es entender desde
una perspectiva de negocio que quieren alcanzar los clientes y obtener la maxima informacién de
los objetivos comerciales de la mineria de datos. Para definir estos objetivos se deben desarrollar
las siguientes etapas:

Compilacion de la informacion de la empresa: Determinar la estructura de la
organizacion, describir el area problematica y la solucion actual.

Definicion de los objetivos comerciales: Acordar un objetivo principal con los
interesados en el proyecto, describiendo el problema que se desea resolver mediante la mineria
de datos, especificar todas las cuestiones comerciales de la forma mas especifica posible,
determinar otros requisitos comerciales y especificar los beneficios esperados en términos
comerciales.

Criterios de rendimiento comercial: Es importante definir la naturaleza del rendimiento
comercial del proyecto de mineria de datos.

. Evaluacion de la situacion: Esta tarea implica una investigacion mas detallada de
todos los recursos, limitaciones, supuestos y otros factores que deben considerarse para
determinar el objetivo del analisis de datos y el plan del proyecto. En esta tarea se debe

profundizar en los detalles. ;Qué tipos de datos estan disponibles para el andlisis? ;Se dispone
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del personal necesario para completar el proyecto? ;Cuales son los principales factores de
riesgo? ¢;Se dispone de planes de contingencia para cada factor de riesgo?

. Determinacion de los objetivos de la mineria de datos: Después de tener el
objetivo comercial claro se debe traducir en un objetivo concreto de mineria de datos.

o Produccion de un plan de proyecto: Describir el plan previsto para alcanzar los
objetivos de mineria de datos y, por consiguiente, los objetivos de negocio. El plan debe
especificar los pasos que se realizaran durante el resto del proyecto, incluida la seleccién inicial
de herramientas y técnicas.

Comprension de los Datos

Consiste en recolectar los datos disponibles y evaluar su calidad, estructura y relevancia
para el problema planteado. En esta etapa se ejecuta un analisis exploratorio, identificacion de
valores faltantes, atipicos o inconsistentes.

En esta etapa se recopilaran los datos iniciales de la Encuesta Anual Manufacturera
(EAM), incluyendo variables econdmicas, operativas y demograficas de las empresas
(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025a). Se realiza un anélisis
exploratorio a los datos para familiarizarse con su estructura, contenido, calidad, variables, tipos
de datos y calidad. Para de esta forma poder identificar las variables relevantes.

Esta etapa es critica ya que una comprension superficial de los datos puede resultar en
modelos inadecuados o interpretaciones erroneas (Schroer et al., 2021). El documento guia
sefiala que aqui se identifican problemas fundamentales como valores faltantes, valores atipicos
(outliers), inconsistencias o patrones preliminares, lo que permite evaluar la idoneidad de los
datos para el problema planteado (IBM, 2020). A continuacion, se presentan las tareas genéricas

de esta etapa, segin la metodologia original (Chapman et al., 2000):
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. Recopilacion de datos iniciales: En esta etapa debemos acceder a los datos
provenientes de diversos origenes.

o Descripcion de los datos: En esta etapa se debe escribir un informe de descripcion
de datos y compartir los descubrimientos con los usuarios, esta descripcion se debe hacer
enfocandose en la cantidad y calidad de los datos.

. Exploracion de datos: En esta fase se deben explorar los datos con tablas, graficos
y otras herramientas de visualizacion; la idea de este proceso es que este alineado a los objetivos
de mineria de datos, permita formular hipdtesis y dar forma a las tareas de transformacion de
datos necesarias para analisis adicionales.

o Verificacion de calidad de datos: Antes de proceder con el modelado es necesario
verificar si existen errores de codificacion, valores perdidos u otras incoherencias que afectan el
analisis.

Preparacion de los Datos

La preparacion implica la limpieza, transformacion, integracion de fuentes y construccion
del dataset final que sera utilizado en el modelado. Se aplican métodos para gestionar valores
faltantes, resolver inconsistencias, normalizar variables, depurar y transformar los datos y dividir
el dataset en subconjuntos de entrenamiento y prueba con el fin de garantizar una base sélida y
confiable para el andlisis predictivo.

Esta etapa suele requerir mas tiempo y recursos que el modelado mismo, debido a la
complejidad del tratamiento de datos reales. Esta etapa es considerada una de las mas
demandantes del proceso. La guia de CRISP-DM enfatiza que una preparacion adecuada de los
datos es clave para el desempefio y la confiabilidad de los modelos analiticos (IBM, 2020). A

continuacion, se presentan las tareas genéricas de esta etapa (Chapman et al., 2000):
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. Seleccion de datos: Decidir los datos que se utilizaran para el analisis de acuerdo
con la relevancia para los objetivos de la mineria de datos, la calidad y las limitaciones técnicas.
Tener en cuenta que la seleccion de datos abarca tanto la seleccion de atributos (columnas) como
la de registros (filas) en una tabla.

o Limpieza de datos: Elevar el nivel de calidad de los datos requerido para ejecutar
las técnicas de andlisis de datos e incluirlos en los analisis.

. Construccion de nuevos datos: Dependiendo de las necesidades del proyecto
puede ser necesario construir nuevos datos a partir de derivacion de atributos, generacion de
registros o valores transformados para atributos existentes.

o Integracion de datos: Puede ser necesario integrar datos provenientes de varios
origenes de datos por medio del uso de un campo clave. Esta integracion se puede ejecutar a
través de la fusion o adicion. También se combina informacion de multiples tablas o registros
para crear nuevos registros o valores.

o Formato de datos: Comprobar si algunas técnicas requieren aplicar un formato
concreto o la clasificacion de datos. Enfocandose en modificaciones sintdcticas realizadas a los
datos que no cambian su significado, pero que podrian ser requeridas por la herramienta de
modelado.

Modelado

En esta fase se seleccionan y aplican técnicas de modelado cuantitativo basadas en
aprendizaje supervisado para la estimacion de la variable dependiente. En la etapa de modelado
se debe seleccionar el algoritmo, el disefio de pruebas, la construccion del modelo y su respectiva
evaluacion. Dado que el problema se define como una regresion, se implementan técnicas

robustas como arboles de decision y Random Forest, las cuales permiten capturar relaciones no
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lineales en los datos de la EAM. Durante esta etapa se ajustan los hiperparametros y, de ser
necesario, se retorna a la fase de preparacion de datos para asegurar que los insumos cumplan
con los requerimientos técnicos de cada algoritmo, garantizando asi la mayor capacidad
predictiva posible (Chapman et al., 2000). A continuacion, se presentan las tareas genéricas de
esta etapa:

. Seleccion de técnicas de modelado: Al seleccionar el tipo de modelado se debe
tener en cuenta los tipos de datos disponibles, los objetivos de mineria de datos y los requisitos
de modelado.

. Generacion de un disefio de comprobacion: Definir como se comprobaran los
resultados del modelo. Antes de construir un modelo, necesitamos generar un procedimiento o
mecanismo para probar su calidad y validez.

o Generacion de los modelos: Generar los modelos que se haya considerado.
Utilizar la herramienta de modelado sobre el conjunto de datos preparado para crear uno o mas
modelos.

J Evaluacion del modelo: Analizar los modelos detenidamente para determinar
cudles son los mas precisos o eficaces para considerarlos finales. Interpretar los modelos segun el
conocimiento del dominio, los criterios de éxito de la mineria de datos y el disefio de prueba
deseado. Evaluar técnicamente el éxito de la aplicacion de las técnicas de modelado y contactar
con analistas de negocio y expertos en el tema para analizar los resultados de la mineria de datos
en el contexto empresarial.

Evaluacion
Antes de implementar la solucion, se evalua si el modelo cumple con los criterios de

¢xito definidos inicialmente y si sus resultados son coherentes y ttiles desde el punto de vista del
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negocio. La guia oficial destaca que esta fase no se limita a métricas técnicas, sino que incluye
una validacion estratégica de los resultados obtenidos (IBM, 2020).

En la etapa de evaluacion se da la interpretacion de resultados en funcion de los objetivos
del proyecto y se ejecuta un proceso de revision. Antes de continuar, se deben evaluar los
resultados obtenidos utilizando los criterios de rendimiento establecidos en el inicio del proyecto,
lo cual es clave para asegurar que se puedan utilizar los resultados obtenidos.

Antes de implementar un modelo, se realiza una evaluacion exhaustiva de su desempefio
frente a los objetivos de negocio definidos inicialmente. No solo se analizan métricas técnicas,
sino también la utilidad y aplicabilidad practica de los resultados. Esta fase evita la
implementacion de modelos que, aunque técnicamente efectivos, no generen valor
organizacional. A continuacion, se presentan las tareas genéricas de esta etapa (Chapman et al.,
2000):

. Evaluacion de los resultados: Este paso evalua el grado en que el modelo cumple
con los objetivos de negocio y busca determinar si existe alguna razon empresarial que lo
justifique. Otra opcion es probar el modelo en entornos reales, si las limitaciones de tiempo y
presupuesto lo permiten. Ademas, la evaluacion también analiza otros resultados de mineria de
datos generados. Los resultados de mineria de datos incluyen modelos que estan necesariamente
relacionados con los objetivos de negocio originales y todos los demads hallazgos que no estan
necesariamente relacionados con los objetivos de negocio originales, pero que también podrian
revelar desafios adicionales, informacion o pistas para futuras direcciones.

. Proceso de revision: Proceso en el que se realiza una revision de los aciertos y
errores del proceso, se pretende aprender de la experiencia para que los proyectos de mineria de

datos sean mas efectivos. Ahora es oportuno realizar una revision mas exhaustiva del trabajo de
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mineria de datos para determinar si se ha pasado por alto algin factor o tarea importante. Esta
revision también abarca cuestiones de control de calidad, por ejemplo: ;Se construy6 el modelo
correctamente? ;/Se usaron solo los atributos permitidos y disponibles para futuros analisis?

. Determinacion de los siguientes pasos: En esta fase se puede continuar con la fase
de despliegue o volver y modificar o sustituir los modelos. Dependiendo de los resultados de la
evaluacion y la revision del proceso, el equipo del proyecto decide como proceder. El equipo
decide si finalizar el proyecto y pasar a la implementacidn, iniciar nuevas iteraciones o establecer
nuevos proyectos de mineria de datos. Esta tarea incluye el analisis de los recursos restantes y el
presupuesto, lo cual puede influir en las decisiones.

Despliegue

La fase final corresponde a darle uso a los resultados del proyecto, ya sea mediante la
implementacion de modelos en produccion, la generacion de reportes de decision o la
automatizacion de procesos analiticos para implementar las mejoras en la organizacion. En esta
etapa se implementan los resultados del proyecto, ya sea mediante la integracion del modelo en
sistemas productivos, la generacion de informes o la formulacion de recomendaciones. Segun el
documento CRISP-DM, el valor real del proyecto se materializa cuando los resultados analiticos
se traducen en acciones concretas que apoyen la toma de decisiones organizacionales (Chapman
et al., 2000).

En la etapa de despliegue se disefia la visualizacion de resultados, se produce un informe
final y se revisa el proyecto. Finalmente, los resultados seran presentados para facilitar la toma
de decisiones estratégicas y se proponen recomendaciones para futuros analisis y aplicaciones.

Aunque muchos estudios sefialan que esta fase es la menos documentada en la literatura

aplicada, su importancia radica en garantizar que los resultados se traduzcan en acciones
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concretas que aporten valor a la organizacion (Schroer et al., 2021). A continuacion, se presentan
las tareas genéricas de esta etapa (Chapman et al., 2000):

. Planificacion del despliegue: Planificar un despliegue completo y preciso de los
resultados. Esta tarea toma los resultados de la evaluacion y determina una estrategia de
implementacion. Si se ha identificado un procedimiento general para crear los modelos
pertinentes, este se documenta para su posterior implementacion.

o Planificacion y control del mantenimiento: En un despliegue e integracion
completos de los resultados de modelado, el trabajo de mineria de datos puede ser continuado.
La monitorizacion y el mantenimiento son aspectos importantes si los resultados de la mineria de
datos se integran en el dia a dia del negocio y su entorno. La preparacion cuidadosa de una
estrategia de mantenimiento ayuda a evitar periodos innecesariamente largos de uso incorrecto
de los resultados de la mineria de datos. Para monitorizar la implementacion de los resultados de
la mineria de datos, el proyecto necesita un plan detallado del proceso de monitorizacion que
considere el tipo especifico de implementacion.

o Creacion de un informe final: Al finalizar el proyecto, el equipo elabora un
informe final que permite presentar los resultados a las personas interesadas. Dependiendo del
plan de implementacioén, este informe puede ser solo un resumen del proyecto y sus experiencias
o una presentacion final y completa de los resultados de la mineria de datos.

J Revision final del proyecto: Formular las impresiones finales e incorporar los
conocimientos adquiridos durante el proceso de mineria de datos. Evaluar qué sali6 bien y qué

salio mal, qué se hizo bien y qué necesita mejorarse.
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Analisis de la Operacion Estadistica: Encuesta Anual Manufacturera (EAM)

La Encuesta Anual Manufacturera (EAM) es la principal operacion estadistica de caracter
estructural realizada por el DANE para el sector industrial en Colombia. Su propdsito
fundamental es generar informacion estratégica sobre la estructura, evolucién y comportamiento
del sector manufacturero, permitiendo el anélisis de la produccion, ventas, el empleo y la
competitividad a nivel nacional y regional (Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica (DANE), 2025a).

Caracteristicas de la Operacion Estadistica

. Tipo de operacion: La operacion estadistica es de tipo censo.

o Periodicidad y alcance: Es una investigacion de caracter anual. Tiene una
cobertura nacional que incluye 30 departamentos, Bogota D.C. y las principales areas
metropolitanas del pais.

o Marco estadistico: Investigacion estadistica de caracter censal. El directorio base
de fuentes a investigar se constituye a partir del directorio actualizado de la encuesta del afio
inmediatamente anterior. Se identifican los establecimientos objeto de estudio a partir de un
marco estadistico que se genera con los directorios entregados por el Directorio Estadistico de la
Direccion de Geoestadistica.

. Cobertura geografica: Esta encuesta tiene cobertura nacional para los
establecimientos industriales manufactureros que cumplen con los requisitos de inclusion. Se
produce informacidn nacional, departamental y por areas metropolitanas.

o Poblacion objetivo: Establecimientos que se definen como industriales
manufactureros segun la CIIU Rev.4 A.C y que funcionan en el pais. Estos establecimientos

deben tener diez o mas personas ocupadas o un valor de produccién superior al estipulado
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anualmente con el Indice de Precios del Productor (IPP) que para el afio 2024 debe ser superior a

$780,1 millones de pesos anuales.

. Unidad estadistica: La unidad de observacion y analisis es el establecimiento
industrial.
J Desagregacion geografica: La EAM se ha hecho integrando informacion sobre los

establecimientos industriales que funcionan en el pais, de tal manera que los resultados obtenidos
tengan cobertura nacional por areas metropolitanas y departamentos.

o Desagregacion tematica: La informacion de la EAM se publica en la pagina web
del Dane a nivel CIIU Rev. 4 A.C., a nivel de departamentos, areas metropolitanas, organizacion
juridica, escala de personal y escala de produccion. Para las materias primas y productos la
informacion se encuentra bajo la clasificacion central de productos CPC 2.1 A.C.

o Periodo de referencia: Periodicidad anual.

o Periodo de recoleccion: La recoleccion del operativo es anual y tiene una duracion
de alrededor de cinco meses (paralelamente con la captura, critica y validacion) en el afio
siguiente al de referencia (t).

o Método de recoleccion: Formulario electronico en un ambiente web por auto
diligenciamiento y en caso de que se requiera plantilla de formulario en formato fisico.
Variables Principales

Para entender el flujo de datos de esta encuesta, es vital comprender sus tres variables
principales, las cuales definen el desempefio econdmico del sector:

. Produccion bruta: El valor de la produccion bruta es igual al "Valor de todos los
productos, subproductos y trabajos manufacturados por el establecimiento en el afio”, mas el

"Valor de la energia eléctrica vendida", mas el “Valor de las subvenciones causadas en el afio”,
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mas el "Valor de las existencias de los productos en proceso de fabricacion al finalizar el ano"
menos el "Valor de los productos en proceso de fabricacion al iniciar el afio”.

. Consumo intermedio: Representa el valor de los bienes y servicios (materias
primas, empaques, energia, etc.) que se transforman o se consumen durante el proceso de
produccion de otros bienes y servicios.

o Valor agregado: Total de los ingresos recibidos por el uso de los factores
productivos (tierra, capital, trabajo) participantes en el proceso de produccion durante el periodo
estudiado. El DANE calcula el valor agregado descontando del valor de la produccion bruta el
valor del consumo intermedio.

Variables Especificas

. Personal ocupado: Corresponde al personal que labora en la empresa o
establecimiento (contratado de forma directa o a través de empresas especializadas) y a las
personas propietarias, socias y familiares sin remuneracion fija. También se diferencian por sexo

y origen nacional.

. Remuneraciones: Sueldos, salarios y prestaciones sociales pagadas al personal
ocupado.
o Inversion neta: Gastos destinados a la adquisicion de activos fijos (maquinaria,

equipo, edificaciones) menos las ventas de activos usados.

o Ventas y costos: Desglose de los ingresos por ventas de productos elaborados y
los costos asociados a la mercancia vendida.

. Consumo de energia eléctrica (Kwh.): Corresponde a la cantidad de kilovatios

(Kwh) de energia eléctrica que consume el establecimiento industrial durante el afio.
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La EAM es esencial para la toma de decisiones ya que permite identificar qué sectores
estan impulsando el crecimiento industrial. Permite obtener indicadores econdémicos del sector,
entender la distribucion, concentracion o dispersion geografica de la actividad de manufactura y
generar estadisticas basicas para el calculo de los agregados econdmicos de las cuentas
nacionales. A partir de la informacion recolectada en esta operacion estadistica se puede entender

las caracteristicas y estado de la manufactura en el pais para de esta forma tomar decisiones.
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Analisis Exploratorio y Seleccion de Variables Criticas
Obtencion de los Datos

La fase de obtencion de datos para este proyecto aplicado se ejecutd con el
aprovechamiento de fuentes oficiales, especificamente se usaron los datos obtenidos en la
Encuesta Anual Manufacturera (EAM) producida por el DANE. El proceso se dividi6 en dos
grandes etapas: la recoleccion original por parte de la entidad y el proceso de acopio y
consolidacion para la aplicacion del modelo de aprendizaje.

Proceso de Recoleccion y Acopio (Metodologia DANE)

De acuerdo con el documento metodologico de la operacion estadistica Encuesta Anual
Manufacturera (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025c¢) la
recoleccion de los datos sigue un protocolo estandarizado para garantizar la calidad. A
continuacion, se presentan las etapas a través de las cuales se planea, organiza y desarrolla el
operativo de campo para obtener la informacion; asi como, las fases de tratamiento de los datos
hasta terminar en la divulgacion de resultados. Como actividades previas se realizan las
siguientes acciones:

o Analisis de fuentes que requieren la aplicacién de miniencuesta y la inclusion de

nuevos establecimientos que se detectaron durante el afio anterior.

. Revision del directorio de la operacion estadistica con el area tematica.
. Revision técnica permanente del esquema de captura de la informacion.
. Actualizacidon y adecuacion de material de la encuesta.

o Adecuacion y pruebas del aplicativo de captura de informacion.

La recoleccion de la informacion se realiza por auto diligenciamiento asistido a través de

un formulario electronico. El operativo se ejecuta en una sola fase de recoleccion de la
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informacion a partir del dia en que se realiza la notificacion a las fuentes seleccionadas y hasta el
cierre de la encuesta y entrega del informe final. De manera que al final de la operacion se cuente
con informes y se haga el cierre definitivo de la fase operativa para continuar con las labores de
analisis y verificacion de la informacion recolectada, con el fin de elaborar informes definitivos y
realizar la difusion de estos. La duracion para la etapa de recoleccion y el nimero de fuentes del
directorio se define en el plan de recoleccion que se actualiza para cada periodo estadistico
(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025¢).

Recoleccion

La recoleccion se efectiia mediante formulario electronico por auto diligenciamiento por
parte de cada una de las fuentes de informacion incluidas en el directorio. La recoleccion se
realiza a través de un sistema en linea alojado en servidores DANE, desarrollado en plataforma
HTML y base de datos MQSL.

Al inicio de cada operativo se envia al establecimiento la notificacion, en donde se le
informa el esquema de recoleccion, se dan las instrucciones para realizar el ingreso al aplicativo,
el proceso sobre como debe generar la contrasefia para ingresar a través de la pagina web del
DANE y se le explica la forma en que se debe reportar la informacion solicitada.

Las empresas cuentan con el acompafiamiento de personal capacitado desde que reciben
la notificacion hasta que envian el formulario completamente diligenciado, para poder obtener la
informacion con los parametros de calidad y oportunidad establecidos. En los casos en que las
empresas presenten inconvenientes en el diligenciamiento de la encuesta o no se evidencien
registros de ingreso al formulario, se acude a realizar un contacto via telefonica, correo

electronico, medios electronicos o visita presencial.
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Cuando la fuente ya ha diligenciado el formulario, el funcionario encargado revisa
completamente la informacion y evalua su consistencia. Para aprobar el formulario se deben
solucionar todas las dudas relacionadas con inconsistencias o variaciones atipicas y; si es el caso,
solicitar a la fuente realizar las correcciones o justificaciones correspondientes (Departamento
Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025c¢).

Acopio

El acopio de los datos se realiza una vez se cuenta con los formularios totalmente
diligenciados, de esta manera se continua con el proceso de critica de la informacion recolectada.
Para ejecutar el proceso de critica es importante tener en cuenta los siguientes aspectos:

o Critica y codificacion de la informacion recolectada: Este proceso consiste en
realizar un analisis minucioso de la informacion reportada y una correccion o aclaracion de los
datos incongruentes o inconsistentes; de acuerdo con las normas y parametros sefialados en el

instructivo de critica de la informacion. Se pretende obtener la mayor precision posible de
los datos recolectados.

. El proceso de codificacion de los productos y materias primas nuevas o aquellas
que no fueron previamente diligenciadas se realiza con base en la Clasificacion Central de
Productos (CPC).

. Se realiza un anélisis comparativo de los indicadores econdmicos, a nivel de cada
formulario, con los del periodo inmediatamente anterior y con los resultados obtenidos en la
Encuesta Mensual Manufacturera con Enfoque Territorial. El objetivo es analizar la informacion
comun a las dos operaciones estadisticas, para tener un control técnico de cada fuente en el

tiempo.



48

. Consolidacion y envio de informacion al DANE. Procedimiento que ejecuta el
sistema y que consiste en consolidar y enviar via electrénica al DANE la informacion de los
formularios cuya informacion sea consistente con los pardmetros metodoldgicos estipulados
(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025¢).

Diseiio de Procesamiento

o Consolidacion de archivos de datos: Los datos capturados por el sistema de auto
diligenciamiento web por parte de las fuentes se encuentran consolidados directamente en la base
de datos del DANE.

o Codificacion: La EAM siguiendo las recomendaciones y lineamientos
internacionales en la codificacion industrial utiliza la CITU Rev. 4 A.C., adaptada a las
necesidades y requerimientos estadisticos a nivel nacional para codificar la informacion
reportada por los establecimientos. Las materias primas y productos por reportar en la EAM se
encuentran bajo la clasificacion central de productos CPC 2.1 A.C. La codificacion
correspondiente a municipio y departamento se basa en la DIVIPOLA. Adicionalmente, se tienen
otras variables con clasificaciones propias de la operacion estadistica como el tipo de encuesta,
las novedades de campo, el estado de los establecimientos en el operativo, entre otras.

. Diccionario de datos: El diccionario de datos de la EAM contiene la descripcion,
caracteristicas y validacion de las variables utilizadas en la operacion estadistica.

. Revision y validacion: La revision del archivo de datos inicia con las
especificaciones de validacion y consistencia que estan activas al momento de diligenciar la
informacion por parte de la fuente. Los formularios van cambiando de estado a medida que se
van llevando a cabo cada una de las etapas desde la recoleccion hasta el proceso de aprobacion

en DANE central. Luego de que la informacion es diligenciada, se llevan a cabo los procesos de
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critica de los formularios diligenciados, donde inicialmente los analistas de las sedes del DANE
a nivel nacional realizan un analisis de consistencia de la informacion diligenciada, se revisa la
informacion historica y la coherencia entre variables; teniendo en cuenta el contexto econémico
y las observaciones dadas por la fuente para las variaciones de las variables recolectadas. Con
base en lo anterior, se realizan consultas adicionales a la fuente para verificar la consistencia de
la informacion.

o Cuando los formularios revisados llegan a DANE central se realiza un proceso
similar por parte del equipo de analistas con el fin de tener un doble punto de critica; igualmente
si es necesario de acuerdo con esta segunda revision ampliar las observaciones por parte de la
fuente el formulario es devuelto a la sede correspondiente para la indagacion y complemento
necesario. Por ultimo, la informacion es analizada y revisada en el area tematica de manufactura
analizando las variaciones en las principales variables agregadas a los dominios de publicacion y
se realizan comités para verificar la consistencia por medio de analisis estadistico de variaciones
y contribuciones.

. Disefio de instrumentos de edicion (validacion y consistencia) € imputacion de
datos: Se tiene un conjunto de normas y procedimientos para el tratamiento adecuado de la
informacion, especificaciones de consistencia y validacion para el aseguramiento de la calidad.
Estas herramientas son utilizadas en la etapa de critica, que se realiza para el formulario
electronico basandose en una ficha de andlisis generada por el aplicativo de captura; de acuerdo
con los principios metodologicos de la operacion estadistica descritos en el manual de critica.

o Con respecto al subproceso de edicion e imputacion, a través de un formato
establecido por tematica, se solicita a las fuentes que omitieron el reporte de datos, la

informacion que se deben imputar. Cuando se reciben estas solicitudes, se revisa la gestion
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realizada e inicia el proceso de imputacion de estas fuentes, para realizarlo, en la EAM se
utilizan tres métodos de imputacion. En el primer método, se revisa la Encuesta Mensual
Manufacturera con Enfoque Territorial (EMMET) y se utiliza sus resultados para la imputacion.
El segundo método que se realiza, si no se cuenta con la informacion de EMMET, se toman los
registros administrativos de Supersociedades que genera los datos de ingresos operacionales por
empresa y PILA el cual contiene la informacion del personal ocupado a través de los pagos de
seguridad social. El tercer método, se utiliza en caso de que la fuente no rinda informacion en la
EMMET, se aplica la metodologia del vecino mas cercano y las variaciones de la clase a la que
pertenece el establecimiento industrial. Para imputar el médulo TIC y teniendo en cuenta que en
su mayoria se trata de preguntas cualitativas, se replica la informacion del afio inmediatamente
anterior.

o Disefio para la generacion de cuadros de resultados: De acuerdo con la
informacion recolectada, para cada afo se presenta la informacion de las variables principales
clasificadas por diferentes conceptos, tales como: Actividad econdmica, escala de personal,
escala de produccion, departamento, area metropolitana y organizacion juridica y por
combinaciones de estos niveles.

. Las cifras definitivas se presentan en cuadros de salida, que contienen un anélisis
desagregado de las variables investigadas a los diferentes niveles, de acuerdo con
especificaciones establecidas contenidas en el documento “Especificaciones de cuadros de
salida” que hace parte de la documentacion de la operacion estadistica. Se genera un cuadro
denominado “Evolucion variables principales segun divisiones industriales CIIU Rev. 4 A.C”,
para un total de 56 cuadros de salida. Se incluye un cuadro con la agrupacion por tamafo de

empresa y las principales variables de la EAM, teniendo en cuenta que la variable principal de
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estudio de la EAM es la produccion bruta y la desagregacion de informacion esta a nivel de
establecimiento, por lo cual dicha desagregacion se realiza sobre la variable produccion bruta
(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025¢).

Diseiio del Andlisis

Comprende el analisis estadistico, el andlisis de contexto y el comité de personas
expertas. La coherencia de los resultados se establece mediante el analisis de los datos a nivel de
microdato de cada uno de los capitulos de la encuesta y a nivel agregado de las variables de la
EAM.

El cierre de la fase de recoleccion y acopio se realiza de acuerdo con el cronograma
inicial establecido para la operacion estadistica, en el cual se estipulan entregas de bases
preliminares, cuando se tiene un porcentaje de cobertura superior al 50%, con el fin de iniciar la
revision, validacion y consistencia de la base de informacion, a través de chequeos de la
informacion. Se inician los comités de consistencia de la informacion donde se revisan y se
validan los datos de los establecimientos industriales, con el fin de detectar errores, datos
atipicos, datos faltantes o errores de codificacion y se realizan las imputaciones solicitadas. En el
cronograma de la operacion estadistica se establece la fecha de entrega definitiva de la base
consolidada, con la cual se inicia el procesamiento de la informacion, se genera una base
definitiva depurada a partir de la cual se inicia la fase de anélisis, donde se revisa la coherencia
de los resultados, para esta fase el aplicativo cuenta con el modulo de anélisis donde se puede
revisar la coherencia de los resultados a través de consultas a nivel agregado y mediante la
observacion de la informacion a nivel de microdato de cada uno de los capitulos de la encuesta y

a nivel agregado para las variables de la Encuesta Anual Manufacturera (EAM), que tiene como
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resultado los cuadros de salida y productos de la operacion estadistica a publicar (Departamento
Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025c¢).

En el marco de la Encuesta Anual Manufacturera (EAM), cuando se identifican datos
atipicos durante el proceso de analisis se solicita aclaracion o revision del dato en cuestion. Con
el fin de validar la informacion, se debe confirmar la veracidad del dato y solicitar las evidencias
correspondientes que sustenten su exactitud. Este proceso incluye el envio de documentacion o
reportes que permitan realizar los respectivos contrastes entre la informacion reportada y los
parametros normales de la encuesta, garantizando asi la calidad y confiabilidad de los resultados.

° Métodos de analisis: Analisis de consistencia, analisis interno, analisis cruzado
entre variables, analisis de contexto, analisis de comparabilidad, analisis estadistico, analisis
univariado, analisis bivariado, analisis multivariado

o Anonimizaciéon de microdatos

Con el fin de asegurar la confidencialidad de los datos suministrados por las fuentes se
entrega informacion en resimenes numéricos que no hacen posible deducir de ellos informacion
alguna de caracter individual que pudiera utilizarse para fines comerciales, de tributacion fiscal,
de investigacion judicial o cualquier otro diferente del propiamente estadistico tal como lo exige
la Ley 2335 de 2023, Ley de Estadisticas Oficiales de Colombia en su articulo 4. La
anonimizacion se hace usando diferentes técnicas para agregar la informacion de las fuentes que
se consideren identificables después de realizar un estudio de riesgo. Los usuarios de la
informacion pueden acceder a las bases de datos a nivel de microdato sin variables de
identificacion. Con estas bases, quienes usan la informacion, generan las salidas que requieren y

pueden disponer de los resultados, inicamente a nivel agregado, con el fin de cumplir con los
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parametros de reserva estadistica (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica
(DANE), 2025¢).

J Verificacion de la anonimizacién de microdatos

El proceso de anonimizacion de la EAM consiste en 3 macroprocesos: Aislamiento y
armonizacion de la base de datos, identificacion de escenarios de riesgo de la informacion de los
establecimientos a partir de la cual se defina la aplicacion de técnicas de anonimizacion y
proceso de exportacion de la base en formato Excel para su revision y proteger la privacidad de
las fuentes preservando el aprovechamiento de los datos (Departamento Administrativo Nacional
de Estadistica (DANE), 2025c).

o Comités de expertos

En la EAM se realiza un analisis de los resultados al interior de la misma operacion
estadistica sobre toda la informacion disponible, para estudiar su evolucion y dindmica frente a la
economia nacional. Para la produccion y andlisis de los resultados se cuenta con el comité
interno con la participacion de representantes del equipo de trabajo involucrado en esta
operacion estadistica. Como resultado de estas reuniones surgen ejercicios que permiten explicar
a profundidad los resultados. Una vez avaladas las cifras en la institucion se socializan los
resultados obtenidos en el afio de estudio en un comité externo de expertos al que pertenecen
representantes del Banco de la Republica, el Departamento Nacional de Planeacién (DNP), el
Ministerio de Hacienda, Ministerio de Industria y Comercio, Ministerio de Minas y Energia y la
Asociacion Nacional de Empresarios de Colombia (ANDI), entre otros; quienes estan al tanto de
los resultados de la operacion, dando aplicacion a los principios del codigo nacional de buenas
practicas para las estadisticas oficiales en el pais, garantizando siempre la reserva estadistica

(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025¢).



. Evaluacion del analisis

Revisados y aprobados los resultados de la informacion que se va a difundir, se evalian
los métodos de analisis empleados y las actividades desarrolladas. Se plantean acciones de
mejora para el siguiente ano de estudio de la EAM.
Descripcion del Dataset

El universo de estudio de la operacién estadistica Encuesta Anual Manufacturera esta
constituido por establecimientos industriales con 10 o més personas ocupadas o que superen el
valor de produccion estipulado anualmente (Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica (DANE), 2025b). En esta operacion estadistica se recolecta informacion de
caracterizacion inicial del establecimiento, personal contratado (Desagregado por tipo de
contratacion, nivel educativo y sexo), salarios y prestaciones sociales del personal contratado,
costos y gastos (Administrativos y operacionales), energéticos (Consumidos y vendidos),
produccion (Productos manufacturados, cantidades producidas, cantidades vendidas, valor de
produccion y valor de venta), materias primas (Materias primas consumidas, cantidades
consumidas, cantidades compradas, valor de consumo y valor de compra) y otros ingresos
adicionales. A partir de este conjunto de variables, se realizd una seleccion estratégica de las

siguientes variables siguiendo criterios de relevancia econdomica y capacidad predictiva:

. Variable objetivo: Valor agregado (Indicador de riqueza generada).
. Variables predictoras:

. Produccion Bruta (Escala operativa).

. Consumo Intermedio (Eficiencia de costos).

. Personal Permanente (Factor trabajo).

. Activos Fijos (Capacidad instalada).
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. Actividad econémica (Patron de comportamiento).

Esta seleccion permite que el modelo cumpla con el requisito de identificar los patrones
iniciales y la viabilidad técnica, porque estas variables cuentan con una integridad superior al
99% en el reporte oficial del DANE. Ya que al realizar un resumen de la calidad de los datos se

verificd que en las variables a analizar no se encontraron valores nulos.

Tabla 1
Diagnostico de Calidad de Datos
Variable Tipo de Dato  Registros Nulos  Integridad Total Registros

Valor Agregado int64 0 100.00% 13297
Prod Bruta int64 0 100.00% 13297
Consumo_Interm int64 0 100.00% 13297
Sueldos Pers Perm int64 0 100.00% 13297
Inv_Activos int64 0 100.00% 13297
CIIU int64 0 100.00% 13297
Depto int64 0 100.00% 13297

Nota. Diagnostico de la calidad de los datos.

Caracterizacion de las Variables

Para este proyecto aplicado se han seleccionado variables que representan los pilares
fundamentales de la actividad industrial:

. Valor agregado (Variable objetivo): Es el total de los ingresos recibidos por el uso
de los factores productivos (Tierra, capital, trabajo) participantes en el proceso de produccion
durante el periodo estudiado. Es el excedente economico generado por la transformacion de
insumos en productos y representa el valor real que la empresa aporta a la economia
(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025¢). El DANE calcula el

valor agregado como la diferencia entre la Produccion Bruta y el Consumo Intermedio.
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. Produccion bruta: El valor de la produccion bruta es igual al "Valor de todos los
productos, subproductos y trabajos manufacturados por el establecimiento en el afio”, mas el
"Valor de la energia eléctrica vendida", mas el “Valor de las subvenciones causadas en el ano”,
mas el "Valor de las existencias de los productos en proceso de fabricacion al finalizar el afio",
menos el "Valor de los productos en proceso de fabricacion al iniciar el afio”. Produccion
bruta=Produccioén industrial+ (Inventario final de productos en proceso - Inventario inicial de
productos en proceso) + Valor de energia eléctrica vendida+ Valor de subvenciones. Es el valor
total de la produccion y servicios generados por el establecimiento e indica el tamafio operativo
del establecimiento (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025¢).

o Consumo intermedio: Representa el valor de los bienes y servicios no durables
utilizados como insumos en el proceso de produccion para elaborar productos y servicios
manufactureros (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025¢).

. Numero de empleados permanentes: Cuantifica la contratacion de fuerza laboral
permanente, indicando la intensidad del factor trabajo usada por el establecimiento industrial en
el desarrollo de las actividades de manufactura (Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica (DANE), 2025¢).

J Valor de activos fijos: Refleja la inversion en maquinaria y equipo industrial y
edificaciones (capacidad instalada) realizada por el establecimiento (Departamento
Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2025c¢).

A partir de la seleccion de las anteriores variables se busca desarrollar un modelo que
permita modelar y caracterizar la variable valor agregado de las empresas manufactureras,
identificando la eficiencia en la transformacion de recursos y la capacidad de generacion de

riqueza del sector manufacturero. Los objetivos de las variables seleccionadas son los siguientes:
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. Las variables de produccion bruta y consumo intermedio actiian como indicadores

directos de la escala operativa.

o Las variables de personal permanente y activos fijos sirven para medir el impacto
del capital humano y la infraestructura en los resultados econémicos del establecimiento.
Estadisticas Descriptivas

A continuacion, se presenta la tabla de caracterizacion estadistica de los establecimientos
industriales estudiados en los afios 2023 y 2024 enfocada en las variables clave seleccionadas.

Tabla 2

Estadisticas Descriptivas

Variable Conteo Promedio Des. Estandar ~ Minimo P25 Mediana P75 Maximo CV (%)
Produccion
B 13297.00 66318023.05 292344587.84 2604.00 2032047.00 7219609.00 35551426.00 9131524236.00 440.82
ruta
Valor
13297.00 43973751.93 258028998.64 1486.00 929643.00 3486211.00 18992532.00 8325687836.00 586.78
Consumo
Sueldos
13297.00  2522005.80 5581101.61 0.00 213624.00  647081.00  2276023.00 61493268.00 221.30
Personal
Activos
Fi 13297.00 94086.91 1404747.59 0.00 0.00 0.00 0.00 79382305.00  1493.03
ijos
Valor
A 4 13297.00 22344271.12  61933127.50 5.00 890860.00  3235353.00 14467277.00 1039594116.00 277.18
gregado

Nota. Estadisticas descriptivas de la base de datos.

Analisis de Heterogeneidad

El dato maés significativo es el CV (%) (Coeficiente de Variacion). Se observa que todas
las variables tienen un coeficiente de variacion superior al 220% y en el caso de las Inversiones
en Activos Fijos, llega a un 1493%. Esto confirma que la industria manufacturera en Colombia

es heterogénea. Se tienen establecimientos muy pequefios y establecimientos con grandes plantas
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de produccion. Esta volatilidad estadistica justifica técnicamente la aplicacion de escalamiento y
normalizacion de datos, garantizando que las magnitudes extremas no sesguen el aprendizaje del
modelo ni invaliden la precision de las predicciones.
Analisis de Medidas de Posicion

Respecto a la variable valor agregado el promedio es de 22.3 millones, pero la mediana
(50%) es de apenas 3.2 millones. Esto indica que los datos estan sesgados a la derecha. Es decir,
la gran mayoria de las empresas generan un valor cercano a los 3 millones, pero hay unas pocas
empresas extremadamente grandes (el maximo es de 1.039 millones) que empujan el promedio
hacia arriba. Esto hace que la mediana sea una medida mucho mas realista de la empresa
caracteristica.
Representatividad de la Muestra

El conteo de 13.297 registros es un numero robusto. Al tener mas de 13 mil
observaciones integradas de los periodos 2023-2024, el modelo tiene suficientes datos para
aprender patrones estadisticos confiables sin caer en el sobreajuste (overfitting).
Diagnostico por Variable

o Valor de la produccion bruta: Es la variable con los valores mas altos (méximo de
9.131 millones). Su coeficiente de variacion (440.82%) es alto, lo que confirma una gran
desigualdad; es decir, existen empresas que producen miles de millones frente a empresas con
bajos niveles de produccion, situacion que justifica el uso de modelos no lineales como Random
Forest.

. Total de inversiones en activos fijos: El P25, la mediana (50%) y el P75 son 0.0.
Esto indica que la gran mayoria de las empresas no realizaron inversiones en terrenos o activos

fijos (Maquinaria y equipo industrial) durante los periodos reportados. Solo un grupo muy
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pequefio (el 25% superior) concentra toda la inversion. El coeficiente de variacion de 1493%
muestra que solo un grupo muy pequeio de empresas grandes realizo algun tipo de inversion en
infraestructura y equipo industrial.

. Total valor consumo intermedio: Son los gastos operativos necesarios para
producir. Al tener un promedio de $4.3M, nos dice que la eficiencia operativa varia
drasticamente entre sectores, impactando directamente en qué tanto valor se queda en la
empresa.

. Total sueldos y salarios del personal permanente: Es la inversion directa en el
talento humano estable de la industria. Es la variable mas estable de todas ya que el coeficiente
de variacion de 221% es el mas bajo del grupo de variables estudiadas. Esto indica que,
independientemente de si a la empresa le va muy bien o muy mal en ventas, los compromisos
salariales se mantienen constantes.

. Valor agregado: Es la riqueza neta creada por el establecimiento, lo que queda
después de pagar los factores que se usan directamente en el proceso productivo. Esta variable
presenta una marcada asimetria positiva, evidenciada por la brecha entre el promedio de $22.3M
y la mediana de $3.2M. Este comportamiento revela que la estructura de la industria
manufacturera analizada estd compuesta mayoritariamente por establecimientos de pequena
escala que generan niveles moderados de valor agregado, mientras que una minoria de grandes
establecimientos concentra la mayor parte del valor agregado creado, elevando
significativamente el promedio aritmético.

La caracterizacion estadistica revela una industria manufacturera diferenciada por la alta
dispersion de sus magnitudes econdmicas, con un coeficiente de variacion del 277% en el valor

agregado. La marcada diferencia entre los promedios y las medianas de produccion bruta y
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sueldos y salarios del personal permanente evidencia una estructura donde un pequefio grupo de
establecimientos concentra la mayor parte de la capacidad productiva.

Estos hallazgos validan la decision técnica de emplear algoritmos basados en arboles de
decision (Random Forest), dada su robustez frente a distribuciones con sesgo y valores extremos,
permitiendo una prediccion del valor agregado que reconoce la realidad tanto de las medianas
empresas como de los grandes establecimientos. Ademas, permite ver que se esta trabajando con
un sector industrial sumamente diverso y desigual, lo cual justifica técnicamente por qué un
modelo simple no bastaria y por qué el Random Forest se debe implementar.

A continuacion, se presenta un grafico de Boxplot que permite analizar las variables
seleccionadas:

Figura 3
Grdfico Boxplot de Variables Criticas

Distribucién y Outliers de Variables Criticas

10 - -

Valor (Escala Logaritmica)

Prod_Bruta Valor_Agregado Sueldos_Pers_Perm Consumo_interm

Nota. Caracterizacion de las variables seleccionadas.

o Jerarquia de magnitudes (Produccion bruta vs. Consumo intermedio)
Al observar la caja azul (Produccion bruta) frente a la caja roja (Consumo intermedio), se
puede verificar que la produccion bruta es la mas alta, pero la proximidad de la caja roja

(Consumo intermedio) confirma que la industria manufacturera colombiana es intensiva en
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insumos. Una gran parte del valor de lo que se produce se usa directamente en la compra de
materias primas necesarias en los procesos productivos.

. Valor agregado (Caja naranja)

El valor agregado es la diferencia entre la produccion bruta (Caja azul) y el consumo
intermedio (Caja roja). En el gréafico, la caja naranja se sitia en un nivel intermedio. Representa
la riqueza real que la industria manufacturera afiade a los materiales de acuerdo con sus
actividades de produccion. El hecho de que la caja naranja sea mas alta que la caja verde
(Sueldos del personal permanente) indica que la industria genera suficiente valor para cubrir los
costos y gastos de personal y generar un margen operativo considerable para otros costos y
utilidades.

o Sueldos y salarios (Caja verde)

La caja verde es la mds baja y la que tiene una dispersion ligeramente menor en su cuerpo
principal. Los salarios son el costo mas controlado y estable. Sin embargo, los outliers (puntos
negros) en esta columna son vitales ya que muestran que hay un pequefio grupo de empresas con
una alta inversion en sueldos y salarios, que son justamente las que disparan la produccion hacia
arriba.

. Outliers (Puntos negros)

En las cuatro columnas, los outliers se extienden mucho mas alla de las cajas. Esto
confirma que el sector manufacturero no es un conjunto uniforme. Hay un conjunto de empresas
(los puntos superiores) cuyas cifras de produccidon y consumo son mayores que las de una
empresa promedio.

El andlisis a partir del grafico de Boxplot permite visualizar la estructura de costos de la

industria: la produccion bruta (Caja azul) esta fuertemente impulsada por el consumo intermedio
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(Caja roja), mientras que los sueldos (Caja verde) representan el componente mas estable, pero
de menor magnitud relativa. La brecha entre la produccion y el consumo se consolida en el valor
agregado (Caja naranja). La presencia masiva de valores atipicos en todas las dimensiones
ratifica la asimetria del sector y justifica el uso de algoritmos capaces de modelar tanto el
comportamiento de la industria media como el de los grandes establecimientos industriales
atipicos.
Analisis de la Matriz de Correlacion

La matriz de correlacién de Pearson permite cuantificar la fuerza y la direccion de la
relacion lineal entre las variables numéricas del proyecto. Los valores oscilan entre -1
(Correlacion negativa perfecta) y 1 (Correlacion positiva perfecta).

Figura 4

Matriz de Correlacion (Variables Criticas)

Matriz de Correlacion: Variables Criticas de |la EAM

Valor agregado

Valor de la produccién bruta -

Total valor consuma intermedio - 067

Total sueidos y salarios del personal permanente -

Total inversiones en activos fijes; terrenos

valor agregado -|

Valor de la produccién bruta
Total valor consume intermedio -

g
§
g
g

z

8

Total sueldos y salarios del personal permanente -

Nota. Correlacion entre las variables seleccionadas.
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. Relacion critica (Valor agregado vs. Produccion Bruta): Se observa una
correlacion entre el valor agregado y la produccion bruta de 0.63. Esto indica que el valor
agregado es extremadamente sensible al volumen de produccion. Esta relacion sugiere que la
industria no solo genera riqueza por volumen de venta, sino por la transformacion eficiente que
hace el personal sobre los insumos. Desde el punto de vista predictivo, la produccion bruta sera
el motor principal del algoritmo.

. Eficiencia de insumos (Valor agregado vs. Consumo Intermedio): La correlacion
entre el valor agregado y el consumo intermedio es de 0.67. Esto sugiere que no todo el aumento
en el gasto de insumos y elementos usados en el proceso de produccion se traduce linealmente en
un aumento del valor agregado, lo que deja espacio para que el modelo identifique ineficiencias
operativas.

. Sueldos y salarios del personal permanente (Valor agregado vs. Sueldos y Salarios
Personal Permanente): Se presenta una correlacion de 0.73 entre el valor agregado y los sueldos
y salarios del personal permanente. Esto confirma que el talento humano es un predictor
significativo. Existe una relacion directa y potente entre el pago de salarios y la generacion de
valor agregado. Esto indica que la industria colombiana analizada es altamente dependiente del
talento humano. Es interesante notar que los sueldos y salarios del personal tienen una
correlacion mas baja con la produccion bruta (0.57) que, con el valor agregado, lo que implica
que el personal estd mas directamente ligado a la rentabilidad final que al proceso de fabricacion.

. Capacidad instalada (Valor agregado vs. Inversion en activos fijos): El valor
agregado y la inversion en activos fijos tienen la correlacion mas baja del grupo (0.17). Esto no
significa que no sea importante, sino que la relacion entre la inversiéon en maquinaria y equipo

industrial y el valor agregado no es tan directa o lineal como la produccion. Los activos fijos
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suelen generar valor a largo plazo o de forma escalonada. Esto nos dice que, en el corto plazo
comprar terrenos o activos fijos no garantiza un aumento inmediato en el valor agregado. Las
inversiones en infraestructura suelen dar resultados a largo plazo, por lo que, en este analisis de
solo dos afos, su impacto parece ruido para el modelo.

La matriz revela que existe multicolinealidad entre las variables ya que las variables
predictoras también estan muy relacionadas entre si, por ejemplo, produccion bruta y consumo
intermedio con 0.82. Esta situacion permite ver que el modelo serda muy preciso para predecir,
pero debemos tener cuidado al decir qué variable es mas importante que otra de forma aislada, ya
que todas actiian como un sistema integrado dentro del establecimiento industrial.

El diagndstico mediante la matriz de correlacion de Pearson valida la seleccion de
variables, evidenciando una asociacion positiva y fuerte entre los factores de produccion y el
valor agregado. La alta correlacion de la produccion bruta (0.63) y el consumo intermedio (0.67)
con el valor agregado asegura que el modelo contara con sefiales claras para el aprendizaje
supervisado, confirmando la viabilidad técnica del analisis predictivo propuesto.

Diagnostico de Viabilidad

Tras ejecutar el diagnostico, se observa que la integridad de las variables clave es
superior al 99%. Al no existir una falta critica de datos en las variables principales y al existir
correlacion entre estas variables, se concluye que la base de datos es técnicamente viable para el
entrenamiento de modelos de Machine Learning. Tras el analisis exploratorio, se confirma la
viabilidad del proyecto basandose en tres pilares:

. Existencia de correlacion: La variable objetivo (Valor agregado) presenta una
relacion lineal fuerte con los sueldos y salarios del personal permanente (0.73) y la produccion

bruta (0.63), lo que garantiza que los algoritmos encontraran patrones predictivos claros.
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. Complejidad del sistema: El alto coeficiente de variacion (CV=440%) en la
produccion bruta indica que una regresion lineal serd insuficiente, justificando el uso de
algoritmos de ensamble como Random Forest.

° Volumen de datos: Con mas de 13,000 registros consolidados, la muestra es
estadisticamente significativa para entrenar modelos robustos sin caer en el sobreajuste

(overfitting).
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Procesamiento de los Datos
Consolidacion de la Base de Datos

Para los fines de este proyecto aplicado de aprendizaje supervisado, se realizé un proceso
de consolidacion de los datos recolectados en la operacion estadistica Encuesta Anual
Manufacturera para los afos 2023 y 2024:

. Extraccion: Se descargaron los archivos maestros en formato Excel
correspondientes a los microdatos anonimizados de ambos afios.

o Preparacion técnica: Se utiliz6 un script de Python para localizar la estructura de
datos a partir de la fila de encabezados (identificada técnicamente en la fila 4 de los archivos
fuente), asegurando la lectura correcta de los nombres de las variables.

. Unificacion temporal: Se ejecutd una consolidacion de ambas bases de datos para
construir un dataset robusto que permitiera capturar la variabilidad econdmica, facilitando asi la
identificacion de patrones de crecimiento en el valor agregado. Esta base de datos consolidada
tiene 13297 registros.

Tabla 3

Datos Consolidados

ID Empresa ID Establecimiento CIIU Prod Bruta Consumo Interm  Sueldos Pers Perm  Valor Agregado

0 141160 140162 1081 1316771 917919 236218 398852
1 141160 145341 1081 7598434 4281772 1220125 3316662
2 141162 140163 2212 2549153 2423276 240844 125877
3 141163 141099 2011 41736224 13840803 2244356 27895421
4 141164 140166 1410 1309557 1104870 114000 204687

Nota. Primeros datos de la base de datos consolidada.

Después de realizar el proceso de consolidacion de la informacion se ejecutd un analisis

exploratorio descriptivo, el cual permite establecer la linea base del proyecto, permitiendo
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identificar una alta volatilidad estructural en el sector. Estos resultados validan la necesidad de
un preprocesamiento de datos riguroso y sustentan la eleccion de modelos de aprendizaje
supervisado capaces de gestionar distribuciones con sesgo positivo y alta presencia de valores
atipicos. También se realizo una caracterizacion de estos datos buscando determinar la presencia
de valores nulos que afecten el proceso de implementacion del modelo.

Las variables nordem y nordest del establecimiento se descartaran en la fase de modelado
ya que son un identificador Unico que carecen de significancia estadistica para la prediccion de
magnitudes econdmicas. Su exclusion previene el sobreajuste (overfitting) de los algoritmos y
asegura que las predicciones se fundamenten en factores de produccion reales (Capital y trabajo)
y no en cdodigos de identificacion, cumpliendo ademads con los principios de anonimizacion de
microdatos. La variable de actividad econdémica (CIIU) se descartard ya que muestra la actividad
industrial que ejecuta el establecimiento y su inclusion no es indispensable para capturar la
heterogeneidad estructural de la industria manufacturera a través de la variable valor agregado.
Preparacion de los Datos

. Mapeo de variables: Se implementd una funcion de limpieza semantica para
traducir los codigos técnicos a nombres descriptivos que permitan entender la variable que se
esta estudiando. Esto asegura que los resultados del modelo sean interpretables por el usuario de
la informacion.

. Tratamiento del tipo de datos (String a numérico): Las variables monetarias se
aseguraron como tipo float64 para permitir calculos de alta precision. Se identificaron variables
como dpto y ciiu4 para ser tratadas como categoricas (strings) en fases posteriores, evitando que

el modelo les asigne un valor numérico erroneo.
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. Eliminacion de columnas: Se descartaron los identificadores anonimos (nordemp,
nordest) para evitar el overfitting, garantizando que el modelo aprenda patrones industriales y no
memorice registros especificos.

. Integracion temporal: Se consolidaron los datos recolectados para el afio 2023 y el
afno 2024. Esta decision fortalece el modelo al proporcionarle una muestra mas amplia y variada,
capturando la dinamica econdémica de dos periodos distintos.

. Validar calidad: Se ejecutd un conteo de valores nulos y outliers para entender las
caracteristicas del dataset.

Limpieza de Outliers y Valores Nulos

Dado que el sector manufacturero colombiano es heterogéneo (coexisten microempresas
y grandes industrias), para asegurar la robustez y la capacidad de generalizacion del modelo de
regresion, se realizé un proceso de depuracion estadistica sobre la variable objetivo (Valor
agregado) por medio de la limpieza de outliers. Para el desarrollo de este proceso se aplico el
método de Rango Intercuartilico (IQR), en el cual se consideraron outliers aquellos valores que
se encontraban por debajo del percentil 25 menos 1.5 veces el rango intercuartilico o por encima
del percentil 75 mas 1.5 veces el rango intercuartilico.

Como resultado de este procedimiento, se identificaron y eliminaron 1,846 registros que
presentaban valores extremos en la variable valor agregado, lo que representa una reduccion del
13.88% de la muestra inicial (pasando de 13,297 a 11,451 observaciones finales). Este ajuste
permitid eliminar el ruido estadistico provocado por casos excepcionales, logrando que los
algoritmos a implementar se enfoquen en los patrones de productividad representativos de la
gran mayoria de los establecimientos industriales, mejorando asi la precision de la estimacion y

reduciendo el sesgo en el entrenamiento.
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Debido a que en la EAM hay empresas pequefas y empresas muy grandes esta técnica
permite eliminar registros con valores atipicos extremos que podrian sesgar las predicciones,
asegurando que el modelo aprenda el comportamiento industrial normal y no se distraiga con
casos excepcionales que generan ruido. Luego se seleccionaron las variables separando la
variable objetivo de las variables predictoras, estas variables se transforman identificando cuales
son numéricas y cuales son tipo texto.

Trazabilidad del Procesamiento de los Datos

La siguiente tabla resume el flujo de transformacion de los datos, desde la fuente original

hasta el conjunto de entrenamiento final:

Tabla 4
Trazabilidad del Proceso de Limpieza

Etapa del Registros Registros ] ) ]
Proceso N Eliminados Justificacion Técnica

Base de datos 6.714 0 Total de establecimientos que reportaron informacién en el afio
afio 2023 2023

Base de datos Total de establecimientos que reportaron informacion en el afio
afio 2024 6383 0 2024

Base inicial 13.297 0 Punto de partida con la totalidad de establecimientos reportados

(EAM) por el DANE.

o Aplicacion del método IQR (1.5x) sobre el valor agregado para
Limpieza de - ) )
Oul 13,297 1,846 mitigar el sesgo provocado por la alta heterogeneidad y mejorar
uthers
la capacidad de generalizacion del modelo.

Tamafio de muestra definitivo que garantiza un soporte
Muestra final
11,451 1,846 estadistico robusto para el entrenamiento de algoritmos de
para modelado
ensamble.

Nota. Resumen del proceso de limpieza ejecutado.

A continuacion, se presentan las decisiones tomadas durante la ejecucion del proceso de

consolidacién de los datos:
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. Consolidacion de la base de datos: Se trabajo sobre los datos de la Encuesta Anual
Manufacturera del afio 2023 y del afio 2024. Luego se realiz6 la consolidacion de estos dos
archivos en un unico dataset para generar la base inicial de 13,297 establecimientos que
representa el universo completo de la industria en los dos periodos analizados.

o Criterio de exclusion (Outliers): La eliminacion del 13.88% de registros de la
muestra no responde a una limpieza aleatoria, sino a la necesidad técnica de los modelos de
regresion de trabajar con distribuciones menos sesgadas. En el sector manufacturero, los valores
extremos (outliers) suele corresponder a grandes establecimientos cuyas estructuras de costos no
son comparables con el promedio nacional. Mantenerlos elevaria el Error Medio Absoluto
(MAE), restando utilidad al modelo para la mayoria de los establecimientos.

. Representatividad de la muestra final: A pesar de la limpieza, el numero final de
11,451 registros excede ampliamente los requisitos minimos para el entrenamiento de un modelo
de Random Forest. Esto permite que el modelo aprenda patrones de eficiencia reales sin verse
afectado por el ruido de los casos excepcionales, cumpliendo asi con el objetivo de generar una
herramienta de estimacion prospectiva confiable.

Imputacion de Datos Faltantes

La imputacion de datos faltantes es un proceso que consiste en reemplazar los valores
faltantes por valores estimados. Los datos faltantes pueden deberse a errores en la recoleccion,
problemas en la transmision o en el almacenamiento de los datos.

Se realiz6 un analisis para la identificacion de datos faltantes, a partir del cual se
concluy6 que en la base de datos consolidada no existen datos faltantes en las variables clave por

lo cual no fue necesario realizar actividades de imputacion.
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Transformacion y Escalamiento de Variables

Para que los algoritmos de aprendizaje automatico procesen la informacion de manera
equitativa, se ejecuto la transformacion de las variables mediante la técnica de estandarizacion
(Standard Scaling). Este método se caracteriza porque aplicd un escalador estandar a las
variables monetarias y de personal a una escala comun, con el cual se evita que variables con
numeros muy grandes (como produccion bruta) sesguen el modelo o resten importancia a
variables con rangos numéricos menores (como el salario de personal personal). De esta forma,
se asegura que cada predictor aporte un peso relativo justo en la estimacion del valor agregado
(Massaron & Boschetti, 2016).

Descripcion de la Base de Datos Final

Esta seccion detalla la base de datos final resultante del proceso de preprocesamiento y
seleccion de variables, la cual fue utilizada para realizar el entrenamiento y validacion de los
modelos predictivos seleccionados.

El conjunto de datos consolidado con el cual se realizara el modelado estd compuesto por
11,451 registros, obtenidos después de realizar la depuracion de la base consolidada de los
archivos historicos de la base de datos de la EAM del afno 2023 y de la EAM del ano 2024. Los
archivos fuente se publicaron en formato xslx y fueron unificados en un tinico archivo para
optimizar la lectura, compresion y acceso columnar.

Cada fila del conjunto de datos consolidado representa un establecimiento que reporto la
informacion solicitada en los dos afios de estudio. Cada una de las columnas representa una
variable de estudio de la informacion recolectada.

Para enfrentar los desafios derivados de la magnitud del conjunto de datos y su

variabilidad temporal, se implementd una estrategia de procesamiento que permitio explorar y
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documentar las variables sin comprometer la estabilidad del sistema que procesa los datos. En el
marco de esta estrategia se utilizo un diccionario de datos en el que se puede verificar las
variables y su respectivo nombre.

La limpieza y estandarizacion de los microdatos de los afios 2023 y 2024 han permitido
construir una base de datos solida y libre de ruido estadistico, cumpliendo con los requisitos
técnicos necesarios para proceder a la fase de modelado predictivo. Este diagnostico confirma la
necesidad de aplicar, en fases posteriores, estrategias de recodificacion, filtrado por periodos y
estandarizacion de variables, con el fin de garantizar la calidad y la comparabilidad historica de
la base de datos. Finalmente se puede observar que en las columnas no existen datos faltantes o
nulos.

El conjunto de datos final se compone de las siguientes columnas, las cuales fueron
seleccionadas por su relevancia y su aporte al modelado predictivo. A continuacion, se presentan

las variables seleccionadas:

o Prod Bruta: Produccion bruta generada por el establecimiento.

. Consumo_Interm: Consumo intermedio generado por el establecimiento.

. Sueldos_Pers Perm: Sueldos y salarios del personal permanente contratado.
. Inv_Terrenos: Inversion en activos fijos y maquinaria y equipo industrial.

. Valor Agregado: Valor agregado generado por el establecimiento.
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Entrenamiento del Modelo

Este capitulo describe el proceso seguido para construir y entrenar los modelos de
aprendizaje automatico necesarios para entender las relaciones de los microdatos de la Encuesta
Anual Manufacturera. A partir de los datos preparados y divididos, se procedié a seleccionar
algoritmos de aprendizaje automatico con distintos niveles de complejidad y enfoques de
modelado. El objetivo es comparar el desempefio de los algoritmos seleccionados bajo
condiciones homogéneas y seleccionar el modelo mas adecuado para el problema planteado en
este proyecto aplicado. Ademas, se implement6 un esquema de optimizacion de hiperpardmetros
para el mejor algoritmo, utilizando técnicas automatizadas que maximizan su rendimiento sobre
el conjunto de prueba.

Comparacion de Modelos

Una vez obtenidos los datos divididos en conjunto de entrenamiento y conjunto de
prueba, el siguiente paso consistio en seleccionar los algoritmos de aprendizaje automadtico que
se iban a evaluar para determinar cudl ofrecia mejor desempefio en este conjunto de datos
analizado.

Para el modelado y caracterizacion de la variable valor agregado, se seleccionaron cuatro
algoritmos de aprendizaje supervisado. Esta seleccion responde a la necesidad de contrastar
diferentes arquitecturas 16gicas para determinar cudl se adapta mejor a la complejidad de los
microdatos de la EAM. Se eligieron algoritmos con distintos niveles de complejidad, basados en
la revision previa realizada en el marco teorico del presente proyecto. Los algoritmos que se
implementaron son los siguientes (Bonaccorso, 2017):

. Regresion Lineal (Modelo Base): Utilizada como linea base para entender la

relacion directa entre los insumos y el producto generado por los establecimientos. Se
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implement6 como el modelo de referencia debido a su naturaleza paramétrica y alta
interpretabilidad. Este algoritmo asume que el valor agregado se comporta como una funcion
lineal de las variables de entrada (produccidn, consumo, salarios e inversion). Su inclusion es
fundamental para validar si las relaciones econdémicas del sector pueden simplificarse a una
tendencia recta o si, por el contrario, requieren modelos de mayor flexibilidad.

. K-Nearest Neighbors (K-NN): Este algoritmo se selecciond por su enfoque no
paramétrico basado en la proximidad. El K-NN estima el valor agregado identificando
establecimientos con caracteristicas operativas similares (vecinos cercanos) en un espacio n-
dimensional. Es de gran utilidad para capturar patrones locales y observar si la similitud en la
estructura de costos y personal se traduce en una generacion de riqueza neta equivalente. Este
modelo busca empresas similares en la base de datos para predecir el valor de una nueva.

. Arbol de decision: Este modelo es facil de interpretar y capaz de manejar
variables categoricas y numéricas. Modela relaciones no lineales y jerarquicas. Se incluy6 por su
capacidad para modelar relaciones no lineales mediante reglas de decision jerarquicas e
intuitivas. A diferencia de la regresion lineal, el arbol de decision puede segmentar
automaticamente los datos segun umbrales especificos en las variables (por ejemplo, niveles de
produccion bruta), permitiendo entender la estructura logica de las empresas manufactureras de
forma visual y directa.

. Random Forest: Es un modelo de ensamble que permite capturar la
heterogeneidad de los datos, lo cual es esencial por las caracteristicas propias de los datos de la
industria manufacturera. Se selecciond como el algoritmo de mayor complejidad y robustez. Al
ser un método de ensamble que combina multiples arboles de decision mediante la técnica de

bagging, reduce significativamente la varianza y el riesgo de sobreajuste (overfitting) que
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presentan los arboles individuales. Es el modelo idéneo para manejar la alta heterogeneidad y los
valores extremos identificados en la EAM, garantizando estimaciones mas estables y una mayor
capacidad de generalizacion.
Conformacion del Conjunto de Entrenamiento y Prueba

Se aplico una division del conjunto de datos bajo la regla 80/20. E1 80% de los datos se
destind al entrenamiento de los algoritmos, mientras que el 20% de datos restantes se destind
para la validacion de este entrenamiento. Este procedimiento garantiza que la evaluacion del
modelo represente su capacidad real de predecir datos nuevos y no simplemente su capacidad de
memorizar la base de datos original.

1. Consistencia: Los datos ya no tienen escalas diferentes (millones vs. unidades).

2. Representatividad: Al limpiar outliers, el modelo representara el comportamiento
industrial real de la mayoria de los establecimientos.
Entrenamiento y Optimizacion de Modelos

En esta etapa, cada algoritmo seleccionado fue sometido a un proceso de entrenamiento a
partir del cual se generaron las métricas estadisticas. Tras finalizar el entrenamiento, se procedid
a la comparacion de los modelos utilizando el conjunto de prueba. A través de métricas como el
R2, MAE, RMSE y MAPE, se contrasté el desempefio de los modelos ejecutados, permitiendo
seleccionar el mejor modelo como la herramienta con mayor precision para la tarea de
estimacion.

Para el caso del modelo Random Forest, se ajustaron variables criticas como el nimero
de estimadores y la profundidad maxima de los arboles mediante una busqueda de

hiperparametros. Este proceso se orientd a maximizar el coeficiente de determinacion (R?),



asegurando que el modelo capturara la mayor proporcion posible de la varianza del valor

agregado y garantizando asi una estimacion mas robusta y precisa.
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Evaluacion del Modelo
Métricas Estadisticas

La seleccion de las métricas estadisticas de evaluacion para este proyecto se realiza
basada estrictamente en la naturaleza de la variable objetivo: el valor agregado. Al tratarse de
una variable cuantitativa continua (expresada en unidades monetarias), el problema analitico se
define como una regresion y no como una clasificacion.

Para validar la utilidad del modelo frente a los datos analizados se utilizaron las
siguientes métricas (Ramasubramanian & Moolayil, 2019):

. Coeficiente de determinacion (R?): Seleccionado para medir la proporcion de la
varianza del valor agregado que el modelo logra capturar. Indica qué porcentaje de la
variabilidad del valor agregado es explicada por el modelo. Un valor cercano a 1 indica una
precision alta.

. MAE (Error Medio Absoluto): Representa el promedio de cuanto se equivoca el
modelo, se expresa en la misma escala que los datos originales; es decir, en este caso se expresa
en términos monetarios (pesos colombianos) facilitando la interpretacion financiera del margen
de error promedio por establecimiento.

. RMSE (Root Mean Squared Error): Es la raiz del error cuadratico medio e indica
fallos grandes, por lo cual permite entender que tan mal le va al modelo especialmente con
grandes errores.

. MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio): Mide el tamafio del error promedio en
relacion con los valores reales. En lugar de decir en cudntas unidades se fallo (como el MAE),

muestra que tan grande fue ese fallo respecto al tamaino de la empresa.
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Evaluacion de las Métricas Estadisticas

Tabla 5

Comparacion de Modelos

Modelo R? MAE (§) RMSE ($) MAPE (%)
Regresion Lineal 1.00 0 0 0.00%
Random Forest (Optimizado) 0.98 264,190 1,156,192 12.73%
Arbol de Decision 0.93 591,195 1,922,406 30.64%
K-Nearest Neighbors 0.75 2,014,918 3,738,032 148.83%

Nota. Resultado de las métricas implementadas.

A continuacion, se presenta la interpretacion de las métricas obtenidas en el proceso de
comparacion de los modelos para la caracterizacion de la variable valor agregado:

. Seleccion del modelo 6ptimo (Random Forest): El modelo de Random Forest se
consolidé como la mejor herramienta de estimacién con un coeficiente de determinacién (R?) de
0.98. Esto indica que el modelo logra explicar el 98% de la variabilidad del valor agregado a
partir de las variables de consumo intermedio, salarios del personal permanente, activos fijos y
produccion bruta.

Su superioridad frente al Arbol de Decisién (0.93) y K-NN (0.75) confirma que el
fenomeno de la productividad manufacturera requiere algoritmos de ensamble que capturen
interacciones no lineales complejas entre los factores productivos.

J Regresion Lineal: En este modelo se observa un ajuste de R? = 1.00, si bien esto
podria parecer ideal, en el analisis de datos industriales suele indicar una multicolinealidad
perfecta (algunas variables de entrada suman directamente el valor de salida). Por tanto, se
desestim6 este modelo para evitar el sobreajuste (overfitting), priorizando la capacidad de

generalizacion y robustez del modelo Random Forest.
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. Arbol de Decision: Logra un buen ajuste (0.93) pero su MAPE (30.64%) es casi el
triple que el de Random Forest, evidenciando mayor inestabilidad.

o K-Nearest neighbors (KNN): Con un MAPE del 148.83%, queda totalmente
descartado, demostrando que los modelos basados en cercania no son aptos para la complejidad
y escala de los datos de la EAM.

. Interpretacion de los errores (MAE y MAPE): Respecto a la métrica MAE (Error
Medio Absoluto) en el modelo Random Forest presenta una desviacion promedio de $264,190
siendo el valor més bajo presentado por todos los modelos. En el contexto de los volimenes
financieros de la EAM, este margen de error es reducido. Respecto a la métrica MAPE (Error
Porcentual Absoluto Medio) se puede concluir que es la métrica mas intuitiva para la gestion. El
valor de 12.73% obtenido por el modelo Random Forest significa que, en promedio, las
estimaciones del modelo solo se alejan un 12.7% del valor real reportado por los
establecimientos. Para un modelo basado en datos con alta variabilidad, un error cercano al 10%
se considera de alta precision.

Se debe tener en cuenta que el modelo Random Forest presenta un error del 12,73% y no
mas bajo ya que el sector manufacturero presenta una altisima heterogeneidad natural. Un MAPE
del 12.73% es un resultado sobresaliente, ya que indica que el modelo ha logrado capturar el
patron de productividad de la mayoria de las empresas, logrando una herramienta de analitica
confiable para la comprension de las variables que impactan la variable valor agregado.

La implementacion de los modelos seleccionados se disefid con el objetivo de garantizar
una comparacion justa entre algoritmos bajo condiciones homogéneas. Para este proyecto
aplicado se utilizo el conjunto de datos consolidado y depurado compuesto por 11,451 registros,

obtenidos de los archivos historicos de la base de datos de la EAM del afio 2023 y de la EAM del
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afio 2024. Cada modelo seleccionado fue entrenado utilizando exclusivamente la division en el
conjunto de entrenamiento y evaluado sobre el conjunto de prueba.

Al comparar los modelos seleccionados y ejecutados en la seccion anterior vemos los
siguientes resultados en su desempefio:

. R? (Coeficiente de Determinacion): Esta métrica nos permite comprender la
capacidad explicativa. Es la capacidad predictiva sobre la variabilidad que el modelo logra
entender. El resultado de 0.98 muestra que el Random Forest explica el 98% de la variacion del
valor agregado, un desempefio sobresaliente para datos econdomicos. La superioridad del modelo
de Regresion Lineal en esta métrica se da ya que al tener un R? de 1 permite entender que existe
una multicolinealidad perfecta (algunas variables de entrada suman directamente el valor de
salida). Por tanto, se desestimé este modelo para evitar el sobreajuste, priorizando la capacidad
de generalizacion y robustez del modelo Random Forest.

J MAE (Mean Absolute Error: Error Medio Absoluto): Esta métrica nos muestra el
error promedio en términos absolutos. Es la diferencia promedio (en pesos) entre lo que el
modelo predijo y lo que realmente pas6. El resultado del modelo Random Forest muestra que, en
promedio, las predicciones del modelo se desvian $264.190 pesos de los valores reales, siendo el
modelo con el menor valor en esta métrica, lo que muestra al Random Forest como el algoritmo
con el error tipico mas reducido y robusto ante valores extremos. Es el error tipico que se podria
esperar en una prediccion normal.

. RMSE (Root Mean Squared Error: Raiz del Error Cuadratico Medio): Esta
métrica es el detector de grandes fallos. A diferencia del MAE, el RMSE penaliza mucho mas los
errores grandes. El valor $1,156,192 del modelo Random Forest es significativamente superior al

MAE, esto nos indica que el modelo tiene dificultades con algunas empresas especificas



81

(posiblemente las muy grandes), siendo el modelo con el menor valor en esta métrica. Es vital
para asegurar que el modelo no esté cometiendo errores graves en las empresas que mas aportan
a la produccion industrial.

. MAPE (Mean Absolute Percentage Error: Error Porcentual Absoluto Medio): Esta
métrica nos permite entender la precision relativa. Es el error expresado en porcentaje. El
resultado 12.73% del modelo Random Forest aunque parece alto, en contextos de datos con alta
dispersion (como se vio en el coeficiente de variacion de 277% de la caracterizacion inicial), es
un resultado esperado. Indica que, en promedio, la prediccion se desvia un 12% del valor real.
Esta métrica revela que, si bien el modelo es preciso en términos monetarios para grandes
empresas, las menores variaciones en empresas pequeias generan desviaciones porcentuales
altas, una caracteristica natural de la heterogeneidad de la EAM.

Los resultados obtenidos permiten concluir que el algoritmo Random Forest es el modelo
con mayor capacidad predictiva, logrando un equilibrio superior entre la precision global (R? de
0.98) y el control de errores promedio. Mientras que la Regresion Lineal demostrd una
dependencia funcional (multicolinealidad) que invalida su uso practico, el Random Forest logré
capturar la esencia de los datos con un error MAE de $264,190, el mas bajo de la comparativa.
Esto confirma que los algoritmos de ensamble son la herramienta correcta para modelar la
complejidad y heterogeneidad de la industria manufacturera colombiana, donde las relaciones
entre variables no son lineales.

Seleccion del Modelo Ganador
A continuacion, se presentan las conclusiones de los modelos evaluados (James et al.,

2023):
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. Modelo ganador: Random Forest: Con un R? de 0.98, este modelo es el mas
robusto ya que explica el 98% de la variacion de la variable valor agregado. Ademas, tiene el
MAE més bajo, lo que significa que es el modelo que tiene la mejor efectividad al predecir el
dinero generado por las empresas.

o Segundo lugar: Arbol de Decision: Este modelo logra un R? de 0.93. Tiene un
desempefio muy respetable. Esto dice que la industria manufacturera se puede entender bien
mediante reglas de decision, por ejemplo, si se tiene mas de 50 empleados y es del sector
alimentos, entonces su valor es X. Sin embargo, al ser un solo arbol, pierde casi un 8% de
precision frente al Random Forest, que utiliza cientos de arboles trabajando en equipo.

. Tercer lugar: K-Nearest Neighbors (K-NN): La precision de este modelo es del
75%. Este modelo intenta predecir el valor de una empresa basandose en las 5 empresas mas
similares que tiene cerca. Aunque es aceptable, su error MAE es mas del doble que el del
Random Forest, lo que indica que en la industria colombiana ser similar no siempre garantiza
resultados econdmicos idénticos.

J El modelo base: Regresion Lineal: En este modelo se observa un R? de 1.00. Si
bien esto podria parecer ideal, en el analisis de datos industriales indica una multicolinealidad
perfecta (algunas variables de entrada suman directamente el valor de salida). Por tanto, se
descartd este modelo para evitar el sobreajuste (overfitting), priorizando la capacidad de
generalizacion y robustez del modelo Random Forest.

La Regresion Lineal asume que la industria se comporta de forma recta y predecible. Sin
embargo, como vimos en la caracterizacion de las variables seleccionadas, la industria
colombiana es muy heterogénea. El Random Forest gana porque es capaz de capturar relaciones

no lineales, lo que lo hace mucho mas apto para este tipo de microdatos del DANE.
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La comparativa demuestra una evolucion clara en la capacidad de aprendizaje: a medida
que pasamos de modelos lineales a modelos de ensamble como Random Forest, el error medio se
reduce y la precision aumenta. Esto prueba que la complejidad de la industria manufacturera
colombiana requiere algoritmos capaces de capturar patrones no lineales.

Analisis de Importancia de las Variables

Tras el entrenamiento y optimizacién del modelo Random Forest, se realiz6 un analisis
de importancia de caracteristicas para identificar qué variables tienen mayor peso en la
estimacion del valor agregado. Los resultados revelan una jerarquia clara en los determinantes de
la productividad, por lo cual a continuacidon se muestra la importancia de cada variable
predictora:

Tabla 6

Importancia de Variables

Variable Importancia
Prod Bruta 0.86
Consumo_Interm 0.11
Sueldos Pers Perm 0.03
Inv_Activos 000

Nota. Importancia de las variables predictoras.

. Produccion bruta (86%): Esta es la variable dominante con una importancia del
0.86. Este resultado es tedricamente consistente, ya que la produccion es el componente principal
para el célculo de la riqueza generada. El modelo identifica que las variaciones en el valor
agregado estan explicadas casi en su totalidad por la capacidad de produccién de los

establecimientos.
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. Consumo intermedio (11%): Con un peso del 0.11, se posiciona como el segundo
predictor mas relevante. Esto confirma que el modelo ha capturado la relacion del proceso de
transformacion industrial, ya que el valor agregado no solo depende de lo que se vende
(produccion), sino de la eficiencia con la que se utilizan los insumos.

. Variables de personal permanente contratado e inversion en activos fijos (3% y
0%): Los sueldos del personal permanente y la inversion en activos fijos muestran una
importancia significativamente menor (0.03 y 0.00 respectivamente). Esto no significa que no
sean importantes para una empresa, sino que, para el modelo predictivo, la informacion necesaria
para estimar el valor agregado ya estd contenida mayoritariamente en la variable de produccion
bruta y consumo intermedio. Respecto a la variable inversion en activos fijos se obtuvo un
resultado de 0.00 el cual puede deberse a que la inversion es un dato muy estatico o muchos
establecimientos no reportaron informacion en esta variable. Podemos concluir que la inversion
en activos fijos no es un predictor de corto plazo para el valor agregado.

A partir del anterior resultado se puede concluir que, para tener un modelo predictivo
altamente preciso en la EAM, basta con monitorear de cerca la produccion bruta y el consumo
intermedio, simplificando la futura recoleccion de datos.

Generacion de Combinaciones

Si bien ya sabemos que el Random Forest es el mejor modelo, ahora el objetivo es
encontrar la configuracion exacta de sus piezas internas para extraerle hasta el Gltimo punto de
precision posible. En este proceso de configuracion se probaron diferentes opciones. Las mas
importantes para este proyecto aplicado de la EAM son:

. n_estimators: Definir cudl es la mejor cantidad de arboles a usar. Mas arboles

suelen dar mas estabilidad, pero tardan mas. Significa que el modelo final utiliza un ensamble de
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100 arboles de decision trabajando en paralelo. Es el equilibrio justo entre potencia de computo y
precision.

. max_depth: Definir la profundidad de los arboles. Si son muy profundos, pueden
memorizar empresas especificas; si son muy cortos, no aprenden bien. Indica que, para los datos
de la EAM, es mejor dejar que los arboles crezcan hasta que todas las hojas sean puras. El
modelo tiene suficiente informacidn para ser profundo sin caer en el error de memorizar, gracias
a la cantidad de datos que se tienen.

. min_samples _split: Definir cuantos datos necesita un nodo para dividirse. Ayuda
a controlar que el modelo sea general y no solo para un caso. Significa que el modelo es capaz de
encontrar patrones muy especificos incluso en grupos pequeiios de empresas.

Ejecutamos una técnica llamada GridSearchCV con validacion cruzada. Esto significa
que el codigo probara multiples combinaciones de configuraciones y verificara cual funciona
mejor no solo una vez, sino en diferentes partes de los datos para asegurar que el resultado sea
estable. Esta herramienta prueba automaticamente todas las combinaciones que se le dan al
modelo y genera la mejor combinacion.

o Optimizacién final: Se podria incrementar el valor de R? en pequefas cantidades.
En proyectos de alto nivel, cada decimal cuenta.

. Robustez: Al usar validacion cruzada (cv=3), aseguramos que el modelo funcione
bien con cualquier parte de la base de datos, no solo con una porcion.

o Eliminacion del sesgo: Al usar cv=3 (Validacion cruzada), se demuestra que el R?
no es producto de la suerte con un grupo de datos especifico, sino que el modelo es consistente

en toda la base de datos de la EAM.
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. Prevencion del sobreajuste: Al probar diferentes max_depth y min_samples split,
nos aseguramos de que el modelo no esté memorizando las empresas, sino aprendiendo las reglas
generales de la industria manufacturera.

Para maximizar la confiabilidad de las predicciones, se realizé un proceso de
optimizacion de hiperparametros mediante la técnica de Grid Search con validacion cruzada. Se
evaluaron 18 combinaciones distintas de pardmetros estructurales del Random Forest. El
resultado permitié estabilizar la precision del modelo en un R?=0,9739, garantizando que el
algoritmo sea capaz de generalizar sus predicciones para pequefias y grandes establecimientos
industriales, minimizando el riesgo de sobreajuste.

Figura 5
R’ Optimizado

--- OPTIMIZACION COMPLETADA ---
Mejores parametros encontrados: {'bootstrap': True, 'max_depth': Mone, 'min_samples_split': 2, 'n_estimstors': 188}
Mejor R? (Precizidn) tras optimizar: 9.9730

Nota. Resultado obtenido del proceso de optimizacion.

Con el objetivo de maximizar la capacidad predictiva del algoritmo Random Forest, se
realizo un proceso de optimizacion de hiperparametros mediante la técnica de busqueda en
cuadricula (Grid Search) con validacion cruzada. Este procedimiento permiti6 identificar la
configuracion optima para el dataset de la EAM, resultando en un modelo compuesto por 100
estimadores y técnica de bootstrapping activada. Tras la optimizacion, el modelo alcanzé un R?
de 0.9739, lo que representa una mejora significativa en la estabilidad de las estimaciones y
asegura que el modelo no presenta sobreajuste (overfitting), sino una alta capacidad de

generalizacion.
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A partir del proceso de optimizacion se puede afirmar que de cada 100 pesos de valor
agregado que genera una empresa, el modelo predice correctamente casi 98 de ellos basandose
unicamente en los datos operativos.

Se debe tener en cuenta que para la ejecucion de la validacion cruzada este nimero no se
obtuvo de una sola prueba, sino de 54 ajustes diferentes. Esto garantiza que el modelo es estable
y no tuvo suerte con un grupo de datos al azar.

Tras realizar una busqueda exhaustiva de hiperparametros (Grid Search) con validacion
cruzada, se identifico la configuracion dptima para el algoritmo de Random Forest. El proceso de
optimizacion permitid elevar la precision del modelo a un 97.3%. Esta fase garantiza que el
modelo no presenta sobreajuste (overfitting) y que posea una capacidad de generalizacion
robusta. Los parametros finales confirman que la arquitectura del modelo aprovecha la
profundidad total de los datos de la EAM para capturar las particularidades de los
establecimientos analizados, consolidandose como una herramienta necesaria para comprender el

valor agregado.
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Conclusiones

El analisis exploratorio de datos permitié confirmar que la industria manufacturera
colombiana presenta una alta heterogeneidad estructural, evidenciada en el hecho de que existe
una dispersion extrema en los datos analizados al tener coeficientes de variacidon superiores al
220% y un valor méximo del 1493% (Inversion en activos fijo). Debido a esta situacion se
implementaron técnicas de normalizacion y escalamiento de variables que permitieron que el
modelo no se distorsionara ante las diferencias entre pequefias y grandes empresas.

La fase de procesamiento permitio transformar la informacion heterogénea de la EAM en
un conjunto de datos técnicamente robusto, reduciendo el ruido estadistico mediante la limpieza
de valores atipicos; ademas, se realizo la implementacion de técnicas de normalizacion de
variables que fue determinante para equilibrar las dimensiones econdmicas de establecimientos
de distintos tamanos. A partir de estas acciones se conformo un dataset con integridad y
consistencia, lo que permitio que los algoritmos de aprendizaje fueran eficientes y evitaran
sesgos derivados de la disparidad original de la muestra.

El proceso de limpieza y tratamiento de valores atipicos (outliers) resulto critico para la
estabilidad del modelo. La reduccion del dataset original de 13,297 a 11,451 registros permitio
eliminar el ruido estadistico causado por establecimientos con comportamientos atipicos,
garantizando que el aprendizaje del modelo se centrara en los patrones representativos del sector.
Asimismo, la optimizacion de hiperparametros mediante Grid Search fue el factor determinante
para alcanzar una precision del 97.39% en el conjunto de prueba, minimizando el riesgo de
sobreajuste.

A través del andlisis de importancia de caracteristicas del modelo Random Forest, se

determino que la produccion bruta y el consumo intermedio son los predictores determinantes en



89

la estimacion del valor agregado, concentrando entre ambos el 97% del peso explicativo del
modelo. Este hallazgo valida que la generacion de valor agregado en el sector manufacturero
colombiano esta vinculada primordialmente a la dindmica de transformacion de insumos en
productos terminados.

Por otro lado, se observo que variables como los sueldos del personal permanente y la
inversion en activos fijos poseen una influencia marginal en la variabilidad del valor agregado.
Esto sugiere que, si bien el capital humano y la infraestructura son pilares estructurales, la
generacion de valor agregado depende de la eficiencia operativa y el volumen de produccion.
Estos resultados permiten identificar que las intervenciones orientadas a optimizar el uso de
insumos y maximizar la produccion bruta tendran un impacto directo y predecible en el
fortalecimiento del valor agregado.

Se concluye que el algoritmo Random Forest es la arquitectura més robusta para la
caracterizacion del valor agregado en la industria manufacturera colombiana, alcanzando un R2
de 0.98 y un MAE de $264,190. La superioridad de este modelo de ensamble sobre la Regresion
Lineal y el K-NN demuestra que la generacion de valor no es lineal y presenta una alta
heterogeneidad que solo puede ser capturada mediante algoritmos capaces de segmentar los
datos y promediar multiples estimadores.

Se determin6 que la relacion entre los insumos consumidos y la generacion de valor en la
industria manufacturera colombiana es de naturaleza no lineal y altamente compleja, porque la
Regresion Lineal mostrd una multicolinealidad perfecta (algunas variables de entrada suman
directamente el valor de salida), lo que llevo a que se desestimara este modelo para evitar el

sobreajuste (overfitting), priorizando la capacidad de generalizacion y robustez del modelo
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Random Forest. Este hallazgo demuestra que los métodos estadisticos tradicionales son
insuficientes para capturar la heterogeneidad del sector manufacturero.

Se valido la robustez del modelo Random Forest, el cual, a pesar de la heterogeneidad
estructural del sector, presenté un Error Medio Absoluto (MAE) de $264,190. Esta capacidad
predictiva mitiga las distorsiones causadas por la falta de uniformidad en los reportes de los
establecimientos industriales, consolidando una herramienta de modelado y comprension de las
variables del sector manufacturero.

La EAM es una fuente estratégica de informacion de vital importancia para el analisis del
sector manufacturero de Colombia ya que los datos de esta operacion estadistica ofrecen un nivel
de detalle que permite ir mas alla de los analisis descriptivos tradicionales, facilitando el disefio
de modelos predictivos orientados a comprender las dinamicas productivas del sector industrial y
de esta forma entender el funcionamiento del sector manufacturero en Colombia.

El uso de métodos de aprendizaje automatico permite identificar patrones no evidentes
mediante técnicas convencionales, fortaleciendo la capacidad del analisis para entender las
razones de los comportamientos empresariales y apoyar la toma de decisiones basadas en

evidencia.
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Recomendaciones

Dado que el modelo actual utiliza datos de dos afios se podria integrar informacion de
multiples periodos anuales, lo que permitiria capturar efectos temporales que el modelo actual no
tiene en cuenta. Para profundizar los resultados obtenidos también se pueden incorporar
variables exdgenas como la tasa de cambio (TRM) y el indice de precios al productor (IPP), lo
que permitiria entender si la volatilidad macroecondémica afecta la capacidad de generar valor
agregado en las distintas actividades de manufactura.

La Encuesta Anual Manufacturera es una operacion estadistica que recolecta informacion
de diversas variables, por lo cual se podrian incluir en el modelo otras variables que pueden
permitir entender de manera correcta la generacion de valor agregado; tales como, personal
temporal contratado, ventas al exterior o compras en el exterior.

El hallazgo de una dispersion extrema en variables criticas muestra la necesidad de
implementar mecanismos de validacion de datos en tiempo real durante la captura de la
informacion. Se propone que el DANE integre algoritmos de deteccion de anomalias en los
formularios digitales. Esto reduciria la presencia de errores de digitacion o reportes
inconsistentes que generan coeficientes de variacion altos, mejorando la calidad de los insumos
para futuros modelos de Machine Learning.

Se recomienda realizar una segmentacion previa de la muestra (Clustering) por tamafio
de empresa antes del entrenamiento. Entrenar modelos especificos para cada cluster podria
mejorar significativamente la precision, ya que las dindmicas operativas de una microempresa no
responden a los mismos patrones que las de una gran empresa manufacturera.

El modelo puede automatizar la deteccion de errores de digitacion o reportes

inconsistentes. Al recibir un nuevo formulario, el sistema ingresa los datos al modelo. Por
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ejemplo, si el valor agregado real se aleja mas de 2 desviaciones estandar del predicho, el
registro se marca automaticamente para revision, y de esta forma enfocarse en aquellos registros
que el modelo identifica como sospechosos o ineficientes.

Se pueden generar reportes automaticos por sector manufacturero ya que el modelo
permite comparar empresas similares para identificar quiénes estan quedandose atras a pesar de
tener los mismos recursos que sus competidores. Si una empresa tiene un consumo intermedio
alto pero su valor agregado estd por debajo de la norma aprendida por el Random Forest, se le
puede priorizar para programas de asistencia técnica.

La EAM es una operacion estadistica de periodicidad anual, por lo cual no se dispone de
informacion de periodos de estudio cortos que permitan capturar variaciones en el corto plazo,
por lo anterior se podria realizar la incorporacion de la informacion recolectada en la operacion
estadistica Encuesta Mensual Manufacturera con Enfoque Territorial, la cual tiene una
periodicidad mensual y recolecta informacion de algunos establecimientos que también reportan
informacion en la Encuesta Anual Manufacturera.

El DANE podria fortalecer la EAM mediante nuevas variables relacionadas con
innovacion, digitalizacion y adopcion tecnologica. Por esto se sugiere ampliar la informacion
recolectada de estas variables que estén directamente relacionadas con los procesos de
investigacion y desarrollo y con el proceso de produccion con el fin de enriquecer las
posibilidades analiticas.

Se puede adaptar e implementar este proyecto a otras operaciones estadisticas en
Colombia como la Encuesta Anual de Servicios y Encuesta Anual de Comercio y de esta forma

gjecutar un seguimiento de la actividad de servicios y comercio en Colombia.
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La visualizacion es clave para la comunicacion de resultados, por lo que se recomienda
integrar el modelo en una interfaz interactiva actualizada y accesible para los usuarios de
informacion que realizan la toma de decisiones. La elaboracion de graficos interactivos facilitara
la comunicacion de los hallazgos y su integracion en la planeacion estratégica del sector
manufacturero.

Se recomienda generar un sistema de alerta temprana, para lo cual se podria modificar el
modelo de regresion hacia uno de clasificacion binaria que, al detectar caidas criticas en el valor

agregado proyectado emita alertas de riesgo.
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