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RESUMEN 

 

En el siguiente documento se presentan los resultados del proyecto de investigación que tuvo como 

objetivo la detección de patrones de valor agregado de los programas académicos de la Universidad 

de Nariño que presentaron pruebas Saber 11 y pruebas Saber Pro entre los años 2008 a 2018 con 

técnicas de Big Data. Para la obtención de patrones se utilizó la herramienta Apache Spark donde 

se implementó algoritmo a priori para la generación de reglas de asociación y como paso siguiente 

la creación de árboles de decisión, los cuales brindan información limpia y de calidad que ayudará 

a directivos de los programas académicos de la universidad de Nariño, a la toma de decisiones para 

mejorar la calidad educativa de los estudiantes que egresan de la institución. 

Palabras Clave: Árbol de decisión, Apache Spark, Big Data, Patrones, Valor agregado, Pruebas 

Saber 11, Pruebas Saber Pro. 
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ABSTRACT 

 

The following document presents the results of the research Project that aimed to detect patterns 

of added value of the academic programs of the University of Nariño that presented Saber 11 tests 

and Saber Pro tests between the years 2008 to 2018 with techniques of Big Data. To obtain patterns, 

the Apache Spark tool was used, where an a priori algorithm was implemented for the generation 

of association rules and as a next step, the creation of decisión tres provides clean and quality 

information that will help as a manager of the programs academis of the University of Nariño, to 

decisión-making to improve the educational quality of students who graduate from the Institution. 

Keywords: Decision tree, Apache Spark, Big Data, Patterns, Added value, Saber 11 tests, Saber 

Pro tests. 
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GLOSARIO 

 

APACHE SPARK: es un motor de código abierto para el almacenamiento, procesamiento y 

análisis de grandes volúmenes de datos. Grandes compañías como CISCO, IBM, NASA lo usan 

para aplicaciones con minería de datos. 

ÁRBOL DE DECISIÓN: es un mapa de posibles resultados de una serie de decisiones 

relacionadas. Permite que un individuo o una entidad de cualquier naturaleza pueda comparar 

acciones posibles entre si según el criterio establecido y tomar la mejor decisión posible. 

BIG DATA: es un término que describe grandes volúmenes de un conjunto de datos o 

combinaciones de conjuntos de datos, para su procesamiento se requiere herramientas 

especializadas debido a la alta complejidad y tamaño de los datos. 

PATRONES: es una serie de variables constantes, identificables dentro de un conjunto mayor de 

datos. En minería de datos, los patrones explican el comportamiento de los datos en un contexto 

especifico. 

VALOR AGREGADO: el concepto de valor agregado en el sistema educativo se refiere al logro 

de los estudiantes, expresado como la progresión del conocimiento, habilidades y aptitudes que 

estos han obtenido en su paso por la institución de educación. 
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INTRODUCCIÓN 

 

Con la creciente complejidad de los sistemas de información utilizados por la educación media y 

superior en el país, es importante analizar la gran cantidad de datos que generan estos sistemas, por 

lo tanto, el procesamiento de estos volúmenes de información utilizando minería de datos facilitaría 

el planteamiento de acciones eficaces que permitan a las entidades educativas del país tomar 

decisiones efectivas y significativas para mejorar la calidad de la educación. Dicho procesamiento 

consiste en la medición de eficiencia en el proceso de aprendizaje que recibe el estudiante a lo largo 

de su carrera, esto se conoce como valor agregado de la institución. Tomando la definición de valor 

agregado propuesto por ICFES “El valor agregado se entiende como la contribución al progreso 

neto de los estudiantes, hacia objetivos de aprendizaje establecidos, una vez eliminada la influencia 

de otros factores ajenos a la institución que pueden contribuir a ese progreso” [1]. En contextos 

internacionales, según el artículo del Observatorio de Políticas de Evaluación Educativa [2] se 

informó acerca del uso de medidas de valor agregado para estimar el trabajo de instituciones de 

educación y docentes. Dicho uso es creciente en los Estados Unidos y en Reino Unido, países que 

cuentan con grandes bases de información sobre el desempeño de sus estudiantes y sobre diversidad 

de variables relacionadas con su entorno, sus instituciones y sus docentes. Actualmente en 

Colombia existen proyectos enfocados a la medición del valor agregado de las competencias 

ciudadanas en la educación superior [3], sin embargo, no se utiliza técnicas de minería de datos 

para el procesamiento de la información. 

El enfoque del proyecto es el análisis de datos de los estudiantes de la Universidad de Nariño, para 

identificar patrones de valor agregado de la educación superior, lo anterior es aplicado con 

herramientas de minería de datos, teniendo como objetivo, generar nuevos conocimientos a partir 

del análisis de la información y posteriormente realizar planes de acción que permitan mejorar la 

calidad de la educación prestada en la Universidad de Nariño. 

En el transcurso del documento se evidenciarán los procesos realizados que comprenden la 

obtención de patrones de valor agregado como la construcción del repositorio limpio de datos, 

análisis de variables y generación de árboles de decisión que permitirán dar una idea al desarrollo 

del proyecto. 

Es necesario indicar que para la obtención de datos e información relevante sobre el problema 

planteado es obtenida mediante bases de datos Saber 11 de 2008 a 2018 y Saber Pro desde 2012 

hasta 2018, las cuales tienen información actualizada con respecto al tema del proyecto. 

Este documento está estructurado de la siguiente manera. En primer lugar, se tiene la 

Contextualización la cual contiene información relacionada con el grupo y línea de investigación, 

planteamiento del problema, justificación y objetivos, sección con la cual se introduce al lector a 

entender el problema, por qué se realizó la investigación, y el aporte que genera a la Universidad 

de Nariño. Posteriormente, se encuentra el Marco teórico donde se describen los antecedentes que 

son estudios similares que se han hecho sobre el tema en cuestión, y supuestos teóricos que se 

muestran como definiciones clave de herramientas y técnicas que fueron utilizadas para realizar la 

investigación. A continuación, en la Metodología se muestra una descripción detallada de las 

actividades y tareas que se realizaron para la ejecución del proyecto. En la siguiente sección se 

tienen los resultados de la investigación donde se detallan los modelos que se obtuvieron a partir 

de todo el proceso de investigación. Finalmente se encuentran las conclusiones.    
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I. CONTEXTUALIZACIÓN 

 

 

A. GRUPO Y LÍNEA DE INVESTIGACIÓN 

La línea de investigación en la que se inscribe este proyecto es: Línea Software y manejo de 

Información. [4] 

B. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

Para los entes de control de la educación del país es de vital importancia determinar la calidad de 

aprendizaje de la comunidad estudiantil, es por eso que se aplica el Examen de Estado Saber Pro 

realizado por el ICFES cada año, que permite evaluar a los estudiantes que están en proceso de 

formación universitaria mediante cuatro componentes principales las cuales son: Competencias 

Ciudadanas, Inglés, Lectura Crítica y Razonamiento Cuantitativo, con el fin de determinar lo que 

han logrado durante su preparación. Con la obtención de estos datos y con el uso de técnicas de 

minería de datos se pretende descubrir patrones de valor agregado para medir la calidad y 

congruencia de los conocimientos adquiridos. 

Las instituciones de educación superior tienen como fin construir el capital humano de los 

estudiantes, evaluando sus competencias genéricas o competencias específicas propias de cada 

profesión. Para la medición de la calidad educativa, las instituciones deben tomar en cuenta todos 

los aspectos que influyen en los resultados de los estudiantes, el conocimiento y condiciones tanto 

de la etapa de ingreso como de culminación. Si las competencias resultan en ganancias, se afirma 

que la institución genera valor agregado en la formación de sus estudiantes. 

Dentro de los programas académicos de la Universidad de Nariño, no se ha efectuado un estudio 

para detectar patrones de valor agregado que obtienen los estudiantes a lo largo de su carrera, con 

lo cual, no se ha logrado tener una idea clara de cómo los programas académicos han afectado 

positivamente o negativamente las habilidades y conocimientos del estudiante desde que inició el 

programa de pregrado hasta que presentó la prueba Saber Pro. 

Por lo anterior, se plantean algunos aspectos importantes dentro de la investigación: integrar y 

transformar un conjunto de datos a partir de las bases de datos de Saber 11 y Saber Pro que permita 

la aplicación de técnicas de Big Data para la detección de patrones de valor agregado; evaluar la 

calidad de patrones de valor agregado de los programas académicos de la Universidad de Nariño; 

y fomentar la continuación del estudio mediante esta técnica para los estudiantes quienes presenten 

la prueba Saber Pro a partir del año 2019 en adelante.  
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C. JUSTIFICACIÓN 

En la actualidad, la calidad de la Educación Superior en Colombia debe estar presente en las 

instituciones educativas tanto de media académica como de nivel superior con el objetivo de 

evaluar el conocimiento que se brinda a los estudiantes a lo largo de su formación en las diferentes 

áreas del aprendizaje, que les permita desarrollar habilidades y competencias para que puedan 

desenvolverse en la sociedad. 

El saber interpretar datos es de gran importancia para llevar al éxito y a diferenciarse de otras 

instituciones. Esto permitirá que se pueda evaluar la forma de enseñanza aplicada en los 

estudiantes, llevando a tomar decisiones de tal manera que se pueda mejorar el proceso académico 

en los estudiantes de la Universidad de Nariño. Además, que asegura que la institución brinde un 

valor agregado para el capital humano pues aportan de manera didáctica al ámbito de la 

investigación y la formación de los futuros profesionales. 

 

De lo anterior, surge esta investigación que tiene como objetivo la detección de patrones de valor 

agregado de los programas académicos de la Universidad de Nariño, obteniendo información 

valiosa que contribuirá a mejorar la formación académica y los métodos de enseñanza que se 

aplican a los estudiantes. 

 

La investigación es interesante ya que para la obtención de patrones de valor agregado se generan 

modelos de predicción los cuales se conocen como árboles de decisión que se infieren a partir del 

repositorio de datos y utilizando inteligencia artificial se crean los diagramas de construcciones 

lógicas, que, en otros términos, representan una serie de condiciones socioeconómicas de los 

estudiantes que se presentan de manera sucesiva en forma de reglas. [5] 

  

La investigación es útil porque si se aplica la metodología descrita permitirá el manejo de grandes 

volúmenes de datos de manera sencilla y aplicando los algoritmos se puede continuar con el 

estudio en años posteriores. 

 

La investigación es novedosa porque no se ha realizado un estudio de generación de patrones de 

valor agregado utilizando técnicas de Big Data para los estudiantes de todos los programas de la 

Universidad de Nariño, estas técnicas permiten comprender de manera eficiente los resultados 

obtenidos a partir del repositorio de datos transformado, producto de las bases de datos Saber 11 

y Saber Pro. 
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D. OBJETIVOS 

1) Objetivo general 

Detectar patrones de valor agregado en los programas académicos de la Universidad de Nariño 

utilizando técnicas de Big Data que genere información de calidad para la toma de decisiones en 

cuanto al mejoramiento de la calidad de la educación. 

 

2) Objetivos específicos 

• Apropiar el conocimiento sobre técnicas de Big Data. 

• Limpiar, normalizar y estructurar la base de datos para la inferencia del valor agregado. 

• Definir los algoritmos necesarios para la obtención del valor agregado mediante la 

aplicación de técnicas de Big Data.  

• Interpretar los patrones obtenidos de valor agregado. 

 

E. DELIMITACIÓN 

La presente investigación tiene el propósito de detectar patrones de valor agregado en la formación 

de los estudiantes de los programas académicos de la Universidad de Nariño con el uso de base de 

datos de las Pruebas Saber Pro de los años 2012 - 2018, para ello se creará un repositorio datos 

limpio y transformado haciendo uso de la herramienta Apache Spark de Big Data 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



20 

 

II. MARCO TEÓRICO 

 

 

A. MARCO DE ANTECEDENTES 

FORMULACIÓN DE INDICADORES PARA DETERMINAR EL VALOR AGREGADO 

EN LA FORMACIÓN DE ESTUDIANTES DEL PROGRAMA DE INGENIERÍA DE 

SISTEMAS SEDE PASTO DE LA UNIVERSIDAD DE NARIÑO. 

 Este proyecto se enfocó en el estudio de los indicadores que determinan el valor agregado de la 

educación recibida por los estudiantes a lo largo de su formación del programa de ingeniería de 

sistemas sede Pasto, para establecer que tanto aportó el programa de estudios y la enseñanza de los 

docentes. [6] 

 Este proyecto de investigación docente es un referente fundamental para el proyecto de grado por 

su enfoque a la obtención de indicadores que contribuyen a determinar valor agregado a la 

educación del estudiante, se utilizó la base de datos de las Pruebas Saber 11 y Saber Pro de los años 

2006 a 2018. 

MODELO DE VALOR AGREGADO PARA LA CARRERA DE INGENIERÍA DE 

SISTEMAS Y COMPUTACIÓN A PARTIR DE SABER PRO 2015 Y 2016 

Este proyecto fue construido para automatizar el cálculo del valor agregado desarrollando un 

software que utilice el modelo lineal jerárquico de la Universidad Católica de Colombia aplicado 

a las competencias genéricas Saber Pro 2016-2017 y Saber 11, para medir el efecto aula que las 

IES tienen sobre sus estudiantes. [7] 

Para el desarrollo de este proyecto se utilizó el lenguaje de programación Python junto con 

bibliotecas como pandas, sqlalchemy y statsmodel. Para el desarrollo de la interfaz gráfica se utilizó 

el framework Web2Py, éste framework utiliza Jquery con un template Bootstrap. Como DBMS se 

utilizó MariaDB. 

De este proyecto se tomó en cuenta la integración del lenguaje Python con las bases de datos SQL, 

esto fue utilizado en los books de Apache Spark para la generación de algoritmos. 

DESARROLLO DE UNA HERRAMIENTA DE ANÁLISIS, PROCESADO Y 

VISUALIZACIÓN DE FUENTES DE DATOS EMPLEANDO TÉCNICAS DE BIG DATA 

UTILIZANDO APACHE SPARK 

En el presente trabajo de grado se abarca el estudio del conjunto de técnicas Big Data, que permiten 

el análisis, procesado y visualización de grandes cantidades de datos. El objetivo es una 

familiarización con el concepto de Big Data y todas las herramientas que lo engloban, para después 

proceder al montaje de una arquitectura en completo y finalizar con un ejemplo de uso con la 

herramienta Apache Spark como motor de procesamiento. [8] 

De estos estudios, se toma como referencia el uso de la tecnología Apache Spark que se emplea 

como herramienta junto con las técnicas de Big Data para validación del repositorio limpio de 

datos. 
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CONSTRUCCIÓN DE UN REPOSITORIO LIMPIO DE DATOS DE LOS ESTUDIANTES 

DE LOS PROGRAMAS DE LA UNIVERSIDAD DE NARIÑO PARA ANÁLISIS DE 

DESERCIÓN CON MINERÍA DE DATOS 

En la presente investigación se construyó un repositorio de datos limpio y adecuado al objeto de 

estudio, transformado con los factores académicos y socioeconómicos de los estudiantes de los 

programas de pregrado de la Universidad de Nariño. La recolección de datos se hizo a partir de la 

información histórica que reposa en la Oficina de Registro y Control Académico (OCARA), se 

utilizó la metodología CRISP-DM donde se aplicaron las tres primeras fases y están relacionadas 

con la construcción del repositorio. [9] 

De estos estudios se toma como referencia la herramienta de PostgreSQL para la construcción del 

repositorio, y la metodología CRISP-DM la cual la aplicamos en el desarrollo de nuestra 

investigación. 

CALCULO DE VALOR AGREGADO GENERADO POR LA UNIVERSIDAD DE 

NARIÑO EN RELACION A LAS PRUEBAS SABER 11 – SABER PRO 2010-2014. 

En Colombia se han realizado varios estudios como por ejemplo el articulo realizado por Burgos, 

M., Rúales, K., Bastidas, Y., Ortiz, E .,que surge como resultado del proyecto de investigación 

con el mismo nombre realizado con financiación otorgada por la Universidad de Nariño a través 

del Sistema de Investigaciones en la Convocatoria Docente, cuyo objetivo es la medición y 

análisis de los efectos generados por la Universidad de Nariño en los estudiantes que culminaron 

los estudios de pregrado en el periodo 2010-2014, mediante la estimación de valor agregado su 

citado por la Universidad de Nariño a partir del cálculo de la diferencia entre los resultados de las 

Pruebas Saber 11 y Saber Pro; Por ende, este cálculo surge de la necesidad de evaluar el papel de 

la Universidad de Nariño en la instrucción de sus estudiantes en las competencias básicas y 

ciudadanas. [10] 

De esta investigación se toma como referencia el estudio que se hace por competencias genéricas 

y ciudadanas de los estudiantes y pautas para la redacción de resultados. 

B. SUPUESTOS TEÓRICOS  

GESTIÓN DEL CONOCIMIENTO 

La gestión del conocimiento es un método para la identificación, recopilación, depuración, 

distribución y evaluación del conocimiento organizacional. En entidades ésta disciplina se 

considera el activo más importante, el conjunto de habilidades y capacidades de la propia 

organización y de las personas que la componen son el elemento principal que permite a las 

organizaciones una precisa toma de decisiones. 

Según The Gartner Group: “La Gestión del Conocimiento es la disciplina que promueve un enfoque 

integral a la identificación, captura, evaluación, recuperación y el compartir todos los activos de 

información de una empresa, para generar valor y nuevas oportunidades” [11] 

La presente investigación busca a partir de la recolección de datos relacionados con el valor 

agregado, generar conocimiento mediante el empleo de técnicas de análisis definidas en Big Data. 
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BIG DATA 

Es un término que describe un conjunto de datos estructurados o no estructurados cuyo volumen, 

variabilidad y velocidad de crecimiento dificulta su captura, gestión, procesamiento o análisis 

mediante tecnologías y herramientas convencionales como las bases de datos estadísticas 

convencionales. 

La gran utilidad de Big Data es el hecho de que proporciona respuestas a muchas preguntas gracias 

a la cantidad tan grande de información que maneja, moldeando los datos o probando de cualquier 

manera que alguna entidad considere adecuada. Al hacerlo, las organizaciones son capaces de 

identificar los problemas de una forma más comprensible. [12] 

La presente investigación cuenta con una gran base de datos no estructurada que será ordenada y 

procesada mediante el uso de herramientas de Big Data.  

MINERÍA DE DATOS 

Es un proceso para clasificar grandes volúmenes de datos, con el fin de encontrar información 

importante y útil para una finalidad específica, el principal enfoque de la minería de datos es la 

detección de patrones. 

Su base comprende tres disciplinas científicas que funcionan conjuntamente: 

• Estadística que comprende el estudio numérico de relaciones de datos 

• Inteligencia artificial 

• Machine Learning que comprende aprendizaje de datos para hacer predicciones. 

[13] 

VALOR AGREGADO 

Tomando la definición de “Taylor R.S” [14] se explica el valor agregado como: 

El sistema agrega valor a toda la información que transmite o maneja en el proceso de generación, 

selección, visualización, recuperación, distribución y uso, permitiendo a la persona obtener un flujo 

de información relevante que le puede ayudar a tomar una conclusión o a la toma de una decisión. 

VALOR AGREGADO EN LA EDUCACIÓN  

Los estudios de valor agregado varían en diferentes formas. En primer lugar, los estudios pueden 

diferir en la unidad de análisis, centrándose algunos en las instituciones y otros en los programas o 

en los profesores. En segundo lugar, los estudios pueden concentrarse en la asociación de distintos 

factores con el valor agregado o en las variables que deben ser consideradas como parte de las 

condiciones iniciales del individuo.  

Finalmente, los estudios también difieren en la medida en que logren identificar qué explica la 

asociación de los factores estudiados con el valor agregado estimado, encontrándose en esta 

literatura tanto estudios descriptivos y de análisis de determinantes como estudios que realizan 

inferencia causal. [15] 

SPARK  

Spark es una plataforma de código libre para procesamiento en clústeres que está orientada a 

manejar grandes volúmenes de datos y ejecutar procesamiento computarizado intensivo sobre 
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ellos; debido a la eficiencia en Big Data se dice que es la evolución de las técnicas de procesamiento 

de datos, que nos ofrece varias ventajas y reduce significativamente los tiempos de ejecución. [16] 

Las ventajas más notables de Spark son: 

• 100% Open Source 

• Soporte de múltiples lenguajes 

• Hasta 100 veces más rápida que MapReduce 

• Tiene módulos para implementar Machine Learning, Streaming, acceso a datos, 

grafos. 

Spark se compone de los siguientes elementos: 

 

  

 

 

 

 

 

Fig. 1. Componentes de la metodología spark 

Fuente: [17] 

 

Spark SQL: Nos permite acceder a los datos de forma estructurara e integrar Spark con diferentes 

herramientas como Hive, ODBC, JDBC y herramientas BI 

Spark Streaming: Ofrece soporte para procesamiento en casi tiempo real a través de un sistema de 

empaquetamiento por lotes. 

MLlib: Incluye una biblioteca de algoritmos de machine learning, compatibles para ejecutar con 

Spark 

GraphX: Es un API para computación paralela de gráficos. 

Para esta investigación es de vital importancia el uso de esta herramienta, que nos brinda un entorno 

de programación para el desarrollo de todo el procesamiento de la información y obtención de los 

resultados. 

DBEAVER: 

Es una herramienta de software de gran utilidad que permite la gestión de bases de datos, 

multiplataforma y de código abierto, la característica principal es la incorporación de Bases de 

Datos SQL y NoSQL. 

Permite la conexión con múltiples gestores de bases de datos SQL como lo son: PostgreSQL, 

MySQL, MariaDB, Oracle, SQLite y los gestores NoSQL como MongoDB, Cassandra. [18] 
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CIENCIA DE DATOS  

Tomando como referencia la definición de “Lemus Delgado y Pérez Navarro” [19], la ciencia de 

datos: 

Se considera un método nuevo y prometedor para obtener y analizar información en varias 

disciplinas de la ciencia. A pesar de su difusión y adopción generalizada, el uso de métodos basados 

en la ciencia de datos en la comunidad de investigación global aún no tiene fundamentos fuertes. 

Con esto en mente, este articulo tiene como objetivo discutir las contribuciones y los desafíos 

metodológicos que la ciencia de datos puede aportar a la disciplina de investigación global. 

CRISP DM  

Es una metodología para el análisis de datos con técnicas de DataMining, incluye descripciones de 

las fases normales de un proyecto, las tareas necesarias en cada fase y una explicación de las 

relaciones entre las tareas. 

Como modelo de proceso, CRISP DM [20] nos permite el análisis del ciclo de vida de minería de 

datos que se muestra a continuación: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2. Ciclo de la metodología CRISP-DM 

Fuente: [21] 

El modelo comprende seis fases con flechas que indican las dependencias más importantes y 

frecuentes en fases. En proyectos se puede avanzar y retroceder entre fases si es necesario.  

Para el desarrollo de esta investigación se emplea cada una de las fases de esta metodología, la cual 

es idónea para el tipo de investigación que se está desarrollando. 

TÉCNICAS DESCRIPTIVAS DE DATOS 

En minería de datos para describir los datos obtenidos se deben tener en cuenta tres ítems: 

• Descripción de Clases:  la primera se denomina Caracterización de los datos (Data 

Caracterizatión), el cuál realiza un resumen de las características generales de una clase 

particular de datos; los resultados suelen representarse en términos de reglas de 

caracterización. 
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La segunda es la discriminación de datos (Data Discrimination), que es una comparación 

entre las características generales de los objetos de una clase respecto a las de otro conjunto 

contrastante. Finalmente, también se puede aplicar una combinación de ambas. 

• Análisis de asociación: Es el descubrimiento de reglas de asociación que muestran 

condiciones del tipo atributo-valor que ocurre con frecuencia dentro de un conjunto de 

datos. 

La minería mediante reglas de asociación es el proceso de búsqueda interesante de correlaciones 

entre un conjunto grande de datos. El descubrimiento de reglas de asociación en grandes volúmenes 

de transacciones de negocios, puede facilitar el proceso de toma de decisiones. 

En la presente investigación, se busca a partir de las técnicas descriptivas de datos la limpieza y 

estructuración de la información, y mediante algoritmos encontrar las reglas de asociación más 

coherentes para la investigación. 

 

TÉCNICAS PREDICTIVAS DE DATOS     

CLASIFICACIÓN Y PREDICCIÓN 

Son dos tipos de análisis de datos, aquellos que pueden ser usados     para   clasificar datos y los 

que se usan para predecir tendencias. La clasificación de datos predice clases de etiquetas mientras 

la predicción de datos predice funciones de valores continuos. Aplicaciones típicas incluyen 

análisis de riesgo para préstamos y predicciones de crecimiento. Algunas técnicas para 

clasificación de datos incluyen: clasificaciones bayesianas. K-NearestNeighbor, algoritmos en 

éticos, entre otros. [22] 

En la presente investigación, se busca a partir de las técnicas predictivas de datos, la clasificación 

de reglas de asociación y mediante algoritmos obtener predicciones para lograr los objetivos 

propuestos. 

ARBOLES DE DECISIÓN 

Definen un conjunto de clases, asignando a cada dato de entrada una clase y determina la 

probabilidad de que ese registro pertenezca a la clase.  

Podemos distinguir dos tipos de árboles, el primero es el árbol de decisión de clasificación, donde 

cada registro a clasificar fluye por una rama del árbol. La rama a seguir es determinada por una 

serie de preguntas definidas por los nodos de la rama. Cuando el registro llega a un nodo hoja, se 

le asigna a la clase del nodo hoja. 

El segundo es el árbol de decisión de regresión, cuando el registro llega a un nodo hoja, a la variable 

de salida de ese nodo, se le asigna el promedio de los valores de la variable de salida de los registros 

que cayeron en ese nodo hoja durante el proceso de entrenamiento.  

En este proyecto se requiere encontrar árboles de decisión de clasificación, para un análisis y 

obtención de patrones de valor agregado. [23] 

ALGORITMO A PRIORI [24]: 
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Se trata de una serie de pasos a seguir para el descubrimiento de elementos frecuentes dentro de 

una base de datos. Es una técnica de minería de datos que realiza dos funciones principales: Unión 

y Poda. En la Unión éste genera elementos a partir de los conjuntos de datos para posteriormente 

unir los resultados. En la poda se analiza el conteo de cada elemento en la base de datos. 

A continuación, se presenta un gráfico descriptivo del proceso que realiza el algoritmo A Priori: 

 

 

Fig. 3. Ciclo del algoritmo A Priori 

Fuente: [25] 

REGLAS DE ASOCIACIÓN: 

Las reglas de asociación [26] son condiciones que ayudan a mostrar la probabilidad de relación 

entre los subconjuntos de datos, dentro de grandes volúmenes de datos en diversas clases de bases 

de datos. 

Se utilizan modelos de Machine Learning para analizar los datos en busca de patrones, o 

concurrencias, en un conjunto de datos. Una regla de asociación se divide en dos partes: 

• ANTECEDENTE: Se describe como un elemento que se encuentra dentro del dataset. 

• CONSECUENTE: Se describe como el elemento que se encuentra en combinación con el 

antecedente. 

 

En la presente investigación, se descubrieron reglas de asociación interesantes y con buen soporte, 

que nos permitieron generar arboles de decisión. 

La medición de la efectividad de las reglas de asociación se mide bajo los siguientes ítems: 

SOPORTE Y CONFIANZA: 

Para la evaluación de las reglas de asociación se toman en cuenta estos dos ítems importantes. El 

soporte es el número de transacciones que contiene una regla en la base de datos, mientras que la 

confianza define el porcentaje de fiabilidad de los datos obtenidos a partir de la base de datos.  

LIFT: 
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Éste ítem estadístico compara la frecuencia observada de una regla con la frecuencia esperada. Si 

la regla aparece con mayor frecuencia sobre el conjunto de datos, ésta tendrá más confianza y 

soporte para la validación de datos. [27] 

MÉTRICAS DE CLASIFICACIÓN [28]: 

Se trata de un conjunto de valores resultantes del análisis de un conjunto de datos, que nos ayudan 

a medir la efectividad de un modelo en cualquier campo de estudio. A continuación, se describirán 

las siguientes métricas: 

• MATRIZ DE CONFUSIÓN: Describe el rendimiento de un modelo en los datos de 

prueba, donde se desconocen los verdaderos valores. Mediante el uso de esta métrica le 

facilita al sistema la detección de los valores aportantes y los valores errados. 

• PRECISIÓN: Es el porcentaje de elementos o valores clasificados correctamente en un 

modelo. 

 

PRUEBAS SABER 11: 

El examen de estado de la educación media del país, Saber 11, es una herramienta de evaluación 

estandarizada que mide oficialmente la calidad de la educación formal de las personas que han 

concluido la educación secundaria. 

Saber 11 está compuesto por cinco pruebas: Ciencias Naturales, Matemáticas, Lectura Crítica, 

Sociales y Ciudadanas e Inglés. [29] 

PRUEBAS SABER PRO: 

El examen de estado de la calidad de la educación superior, Saber Pro, que permite medir 

externamente la calidad de la educación superior que evalúa las competencias de los estudiantes 

que están próximos a terminar los diversos programas profesionales universitarios. 

Saber Pro está compuestos por competencias de dos tipos: genéricas y específicas. El primero 

conjunto evalúa cinco módulos: Razonamiento Cuantitativo, Lectura Crítica, Competencias 

Ciudadanas, Comunicación escrita e inglés. Y el segundo conjunto se trata de una serie de pruebas 

específicas de acuerdo al programa de formación del estudiante. [30] 
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III. METODOLOGÍA  

 

El tipo de esta investigación es cuantitativa porque se emplearon métodos para obtención de 

patrones del valor agregado y su medición mediante métricas, la población de estudio comprende 

estudiantes que cursaron sus programas pregrado entre los periodos 2012  a 2018, se utilizaron 

herramientas como PostgreSQL para la importación inicial de la base de datos que comprende 

Pruebas Saber 11 de 2008 a 2018 y Saber Pro de 2012 a 2018, Anaconda que fue integrada con 

Apache Spark para la generación de la interfaz de trabajo en la cual se realizó la limpieza de los 

datos, creación del repositorio, clasificación de variables, generación de reglas de asociación, 

construcción de árboles de decisión y métricas de evaluación, se utilizó DBeaver como herramienta 

de administración de bases de datos, en la cual se hizo los cruces con las bases de Saber 11 y Saber 

Pro para sacar las variables más determinantes que se trabajaron en el proyecto.  

En este capítulo se describen los procesos de construcción, limpieza y transformación de datos para 

obtener un repositorio limpio. Luego se analizan una a una las variables socioeconómicas que 

permitan identificar correlaciones; con el objetivo de descubrir patrones interesantes que ayuden a 

encontrar valor agregado en los estudiantes de la Universidad de Nariño utilizando la metodología 

CRISP-DM 

A.  COMPRENSIÓN DEL NEGOCIO 

CONSTRUCCIÓN MARCO TEÓRICO 

En esta fase, se realizaron las actividades que permitieron profundizar y apropiar de una manera 

completa el problema objeto de estudio, los objetivos y los requisitos de esta investigación, que 

posibilitaron analizar las diferentes variables que componen la base de datos y así poder consolidar 

e interpretar adecuadamente los resultados. En esta fase, descubrir patrones interesantes que 

generen valor agregado para la Universidad de Nariño, se convirtió en un problema a resolver con 

Big data. Como resultado de la fase de compresión se construyó un marco teórico de diferentes 

técnicas de Big Data para abordar el problema; contemplado en el capítulo anterior 

B. COMPRENSIÓN DE LOS DATOS 

Una vez construido el marco teórico, se procedió a analizar la base de datos de las pruebas SABER 

PRO tomando como población a los estudiantes de la Universidad de Nariño. Construyendo una 

tabla donde se calcula el valor agregado de cada estudiante en cada competencia que evalúa el 

ICFES. Luego se analizaron las variables socioeconómicas de las pruebas SABER PRO de los años 

2012 a 2018 con sus respectivas categorías con la herramienta apache Spark.  

  

 

 

 

 

 

Fig. 4. Variable con su respectiva categoría 

Fuente: esta investigación. 
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Dando como resultado que muchas variables se encontraban en todos los años y otras que se 

podrían descartar lo que sirvió de base para las siguientes fases. 

C. PREPARACIÓN DE LOS DATOS 

Para la construcción del repositorio se recopilarán, limpiaran y transformaran los datos a partir de 

las bases de datos de las pruebas SABER 11 Y SABER PRO, donde se clasificarán teniendo en 

cuenta las relaciones entre las variables socioeconómicas y las competencias específicas que evalúa 

el ICFES, para posteriormente aplicar técnicas de Big data.  

CREAR EL REPOSITORIO LIMPIO DE DATOS  

En esta fase se construyó el primer el repositorio de datos va_repositorio_inicial con datos desde 

el año 2012 a 2018, con todas las variables socioeconómicas analizadas y filtrando a los estudiantes 

de la Universidad de Nariño, con la herramienta apache Spark.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 5. Selección de tablas y filtro de estudiantes de la Universidad de Nariño. 

Fuente: esta investigación. 

Fig. 6. Selección de variables socioeconómicas  

Fuente: esta investigación. 

Seguidamente se analizaron las columnas creadas en el repositorio inicial para mirar el tipo de 

datos y los niveles que contenían para posteriormente, hacer una limpieza a cada una de ellas, 

encontrando que los datos tenían espacios en blanco, estaban las letras en mayúsculas, minúsculas, 

contenían caracteres especiales para lo cual se les dio un tratamiento con la herramienta apache 

Spark y así poder realizar una limpieza a los datos del repositorio como lo muestra la siguiente 

figura.  
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Fig. 7. Limpieza del repositorio inicial  

Fuente: esta investigación. 

 

Posteriormente, se creó una nueva tabla de datos va_repositorio_v2, con todos los datos limpios, 

en seguida se realizó otro análisis donde se encontró variables que se podían transformar en 

variables cuantitativas algunas de ellas: estrato de la vivienda, cuántas personas conforman el 

hogar, numero de libros que ha leído etc. para las cuales se utilizaron sentencias SQL para poder 

actualizar los valores antes mencionados. Como lo muestra la siguiente figura. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 8. Variable cuantitativa estrato vivienda  

Fuente: esta investigación. 

Por último, se creó un repositorio final, donde se unieron las tablas va_repositorio_v3 y valor agregado 

agregando que uno (1) son los estudiantes que generan valor agregado y cero (0) a los estudiantes que no 

generan valor agregado. Quedando como resultado un repositorio limpio y listo para el desarrollo del 

trabajo.  

Fig. 9. Repositorio Final 

Fuente: esta investigación. 
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ANÁLISIS EXPLORATORIO DEL REPOSITORIO DE DATOS DE VALOR 

AGREGADO 

En esta fase se analizaron las diferentes correlaciones que tienen las variables socioeconómicas de 

los estudiantes de la Universidad de Nariño con las variables de valor agregado (competencias 

ciudadanas, inglés, lectura crítica y razonamiento cuantitativo). Para lo cual se utilizó la 

herramienta Apache Spark con el método corr(), donde se trataron los datos para obtener una 

matriz de correlaciones.  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 10. Matriz de correlaciones de los estudiantes de la Universidad de Nariño 

Fuente: esta investigación. 

Después se procedió a exportar esta tabla, y analizar, las posibles correlaciones entre las variables 

antes mencionadas, con un porcentaje mayor al 15% de incidencia en los resultados.  

 

SELECCIONAR VARIABLES SOCIOECONÓMICAS A EVALUAR 

Una vez terminada la fase de análisis exploratorio, se comprobó con gráficos exploratorios 

(biplots), las interrelaciones entre las clases y variables que se encontraron en la anterior fase, para 

así poder seleccionar variables para posteriormente realizar los respectivos modelados y encontrar 

patrones interesantes. Se utilizó la librería StandardScaler, que estandariza los datos eliminando 

la media y escalando los datos de forma que su varianza sea igual a 1.  

 

 

 

 

 

 

 

                 

Fig. 11.  Estandarización de datos 

Fuente: esta investigación. 
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Fig. 12. Matriz Estandarizada 

Fuente: esta investigación. 

Después se utilizó el análisis de componentes principales o PCA, es un método estadístico que 

permite simplificar la complejidad de espacios muéstrales con muchas dimensiones a la vez que 

conserva su información, y la librería visual para generar los componentes principales respecto a 

las 4 clases y sus respectivas variables.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 13. Código Componentes principales dataframe 

Fuente: esta investigación. 

Por consiguiente, se utilizó la librería NumPy es una librería especializada en el cálculo numérico 

y el análisis de datos, especialmente para un gran volumen de datos, y la librería matplotlib 

especializada en la creación de gráficos en dos dimensiones. Para generar los biplots. Los cuales 

se muestran en el capítulo resultados. 

https://www.numpy.org/
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Fig. 14.  Código generación de biplots 

Fuente: esta investigación. 

 

D. MODELADO  

Es esta fase se pretenden construir modelos con técnicas de Big Data a partir del repositorio limpio 

de datos, que muestren que variables socioeconómicas influyen en la generación de patrones de 

valor agregado de los estudiantes de la Universidad de Nariño.  

TÉCNICAS DE BIG DATA 

 

ALGORITMO A PRIORI  

 

Una vez finalizada la etapa de preparación de los datos que dio como resultado una matriz precisa 

de correlaciones entre las variables socioeconómicas de los estudiantes y las competencias 

ciudadanas a evaluar, se encontraron reglas de asociación, mediante el algoritmo a priori, para lo 

cual se creó una nueva vista llamada proyecto.view_clase_va, donde se almacenaron las variables 

previamente analizadas, y además se dio la transformación de algunas variables (cuantitativas, 

cualitativas, discretas, continuas, etc.), para un mejor resultado e interpretación en las reglas. 

También se descartaron las variables que tienen un valor igual a Null, o bien denominadas 

no_aplica para evitar asociaciones erróneas en el método a priori. 
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Fig. 15. Eliminación de variables nulas 

Fuente: esta investigación. 

Posteriormente se procedió a importar la librería mlxtend que permite identificar los patrones 

frecuentes del itemset limpio que se ha construido, para ello se emplea el algoritmo a priori y los 

parámetros como el soporte mínimo de 0.1 para mayor efectividad en la obtención de reglas. 

Fig. 16. Import mlxtend con algoritmo apriori. 

Fuente: esta investigación. 

Fig. 17. Algoritmo de reglas asociativas 

Fuente: esta investigación. 

 

Más adelante se importó la librería association_rules que utiliza como medida la métrica 

confidence la cual es la confianza o fiabilidad de cada regla a priori del modelo. 

El cual se importó como una tabla de datos llamada reglas para su respectivo análisis que se 

muestra en el capítulo resultados. 

ARBOLES DE DECISIÓN 

Para aplicar este algoritmo se utilizó la vista proyecto.view_clase_va, antes mencionada, con la 

cual se aplicó un modelo donde se selecciona la clase (Y) y las variables del dataframe (X), para 

poder aplicar el algoritmo de árboles de decisión.  
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Fig. 18. Selección de variables con la vista clase_va 

Fuente: esta investigación. 

Además, se eliminaron las variables de menor importancia debido a que estas afectaban el resultado 

en los árboles de igual manera se eliminan las clases debido a que el algoritmo debe comparar solo 

con las variables socioeconómicas. Y también se descartan las variables Null (no_aplica) como en 

el anterior algoritmo. 

Se importó la librería train_test_split que permite dividir un dataset en dos bloques, típicamente 

bloques destinados al entrenamiento y validación del modelo train (bloque de entrenamiento) y 

test (bloque de pruebas), se asignaron los valores de train 0.7 y el test 0.3 para aplicar el algoritmo. 

 

Fig. 19. Algoritmo train y test 

Fuente: esta investigación. 

Esta librería permite analizar los datos que van a hacer procesados a la hora de aplicar el algoritmo 

de árboles de decisión para la cual se necesita una librería tree la cual permite entrenar árboles de 

decisión teniendo en cuenta diferentes parámetros.   
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Fig. 20. Algoritmo arboles de decisión 

Fuente: esta investigación. 

Con la aplicación de este modelo se creó un árbol de decisión utilizando el criterio de entropy que 

mide la impureza del conjunto de datos, max_depth (profundidad máxima que puede alcanzar el 

árbol) en este caso tiene una profundidad de 4 y min_samples_leaf (número mínimo de 

observaciones que debe de tener cada uno de los nodos hijos para que se produzca la división) en 

este modelo es de 10, generando un árbol de profundidad de 4 y el nivel de hojas que en este caso 

es 15.  

Más adelante, se modelo un algoritmo que permite analizar la clase (Y) y las variables del 

dataframe (X), con las diferentes métricas que utiliza el algoritmo de árboles de decisión y que elija 

los mejores valores para generar arboles de decisión precisos. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 21. Algoritmo árbol de decisión con los mejores parámetros 

Fuente: esta investigación. 

 

E. EVALUACIÓN 

Para esta fase se seleccionarán los mejores parámetros para la generación de árboles de decisión, 

las métricas de evaluación de cada modelo donde mostrarán la precisión de cada resultado 

obtenido.  
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MÉTRICAS DE EVALUACIÓN 

 

Se modelo un algoritmo con la librería confusion_matrix, que permite visualizar el desempeño de 

un algoritmo, se utilizaron las diferentes métricas de la librería. La cuales se explican a 

continuación.  

• Precisión del entrenamiento (Accuracy train) 

• Precisión de las pruebas (Accuracy test) 

• Precisión de entrenamiento equilibrada (Balanced Accuracy train) 

• Precisión de pruebas equilibrada (Balanced Accuracy test) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 22. Algoritmo Confusión matrix 

 

F. DESPLIEGUE 

Se detectaron patrones interesantes de valor agregado los cuales se describen mejor en el capítulo 

de resultados.  
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IV. RESULTADOS DE LA INVESTIGACIÓN 

 

A. COMPRENSIÓN DEL NEGOCIO  

En la fase de comprensión del problema se obtuvo un marco teórico referente a todas las técnicas 

utilizadas en esta investigación para tratar los resultados de los estudiantes de las pruebas Saber 

Pro. En la fase de preparación de los datos se obtuvo un repositorio limpio de datos obteniendo 

como resultado que desde el año 2012 a 2018, se presentaron a las pruebas Saber Pro 8.599 

estudiantes de la Universidad de Nariño.  

B. COMPRENSIÓN DE LOS DATOS 

En esta fase, se idéntico, recopiló y familiarizó con la base de datos de las pruebas SABER 11 y 

SABER PRO. Se inició analizando una tabla va_cruces donde se almacenan los consecutivos de 

todos los estudiantes de Colombia que presentaron las pruebas SABER 11 y SABER PRO, 

obteniendo como resultado que 1.201.464 de estudiantes fueron a las universidades de Colombia.  

Después se construyó dos tablas de datos va_maximos_11, va_maximos_pro, donde se calcularon 

los valores máximos de puntajes obtenidos, en las diferentes pruebas que evalúa el ICFES de los 

periodos de 2006 a 2018, filtrando por el departamento de Nariño y los estudiantes de la 

Universidad de Nariño.  

Fig. 23. Valores máximos pruebas Saber 11 

 Fuente: esta investigación. 

 

 

 

 

Fig. 24. Valores máximos pruebas Saber Pro 

Fuente: esta investigación. 

 

Posteriormente se creó una tabla de datos inicial, valor_agregado donde se calculó el valor 

agregado en cada una de las pruebas presentadas de los estudiantes ante el ICFES, con el respectivo 

año de presentación en cada una de las pruebas, identificados por el consecutivo de las pruebas 

Saber Pro utilizando el siguiente SELECT.  
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Fig. 25. Calculo valor agregado de estudiantes de la Universidad de Nariño  

Fuente: esta investigación. 

 

Fig. 26. Tabla valor agregado de estudiantes de la Universidad de Nariño 

Fuente: esta investigación 

 

C. PREPARACIÓN DE LOS DATOS 

VARIABLES SOCIOECONÓMICAS A EVALUAR 

Una vez terminada la fase de análisis exploratorio, se comprobó con gráficos exploratorios 

(biplots), las interrelaciones entre las clases y variables que se encontraron en la anterior fase, para 

así poder seleccionar variables para posteriormente realizar los respectivos modelados y encontrar 

patrones interesantes.  

A continuación, se muestran los biplots generados con respecto a las 4 clases y sus respectivas 

variables.    
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CLASE VA RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Fig. 27. Componentes razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

Fig. 28. Biplot razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

Variables correlacionadas con va razonamiento cuantitativo: 

• fami_ingreso_fmiliar_mensual 

• fami_pisos_hogar 

• estu_estadocivil 
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CLASE VA LECTURA CRITICA 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 29. Componentes lectura crítica 

Fuente: esta investigación. 

 
Fig. 30. Biplot lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

Variables correlacionadas con va_lectura_crítica: 

• estu_estadocivil 

• fami_nivel_sisben 

• fami_tiene_celular 

• estu_semestrecursa 
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CLASE VA COMPETENCIAS CIUDADANAS 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 31. Componentes Competencias ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 
Fig. 32. Biplot Competencias ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

Variables correlacionadas con va competencias ciudadanas: 

• fami_ocupacionmadre 

• fami_nivel_sisben 

• fami_tiene_celular 

• fami_pisos_hogar 

• fami_tiene_dvd 
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CLASE VA INGLÉS  

 
Fig. 33. Componentes Inglés 

Fuente: esta investigación. 

 
Fig. 34. Biplot inglés 

Fuente: esta investigación. 

Variables correlacionadas con va inglés: 

• estu_estadocivil 

• fami_nivel_sisben 

• fami_tiene_celular 

• fami_pisos_hogar. 
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D. MODELADO 

En esta fase se obtuvieron reglas de asociación y árboles de decisión para obtener patrones 

interesantes de valor en los estudiantes de Universidad de Nariño.   

ALGORITMO A PRIORI 

Con la aplicación del algoritmo se obtuvieron 6.021.962 reglas de asociación como resultado.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 35. Conteo de reglas a priori 

Fuente: esta investigación. 

A continuación, se muestran reglas interesantes que se encontró tomando en cuenta las métricas de 

Confianza y lift: 

Reglas clase va razonamiento cuantitativo 

 TABLA I  

REGLA 1 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

  

 

 

 

• Estado civil soltero(a). 

• No se preparó para el examen saber pro en una institución externa. 

• No se preparó para el examen saber pro con docentes de la institución. 

• No se preparó para el examen saber pro en la institución. 

El 90% de los estudiantes que no tomaron curso de apoyo externo, con estado civil soltero/a, no 

tomaron curso en una institución externa y no tomaron curso impartido por los docentes de la 

institución, generan valor agregado a la clase de razonamiento cuantitativo, el 10% de todos los 

estudiantes, cumplen este patrón, y la métrica lift es mayor a uno, por lo tanto, los antecedentes 

tienen correlación positiva con la consecuente. 

 

 

 

 

Antecedentes Soporte Confianza Lift 

estu_cursoiesapoyoexterno_0, 

estu_estadocivil_soltero, 

estu_cursoiesexterna_0, 

estu_cursodocentesies_0 

0.103173055 0.8998273 1.4266707 
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TABLA II  

REGLA 2 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

Antecedentes Soporte Confianza Lift 

estu_cursoiesapoyoexterno_0, 

estu_valormatriculauniversidad_menos_de_500_mil, 

fami_tiene_celular_si, anio_preparacion_5, 

estu_mcpio_reside_pasto 

0.12263967 0.88359046 1.4009272 

 

• No se preparó para el saber pro en un curso de la institución con apoyo de entidades 

externas. 

• El costo de la matrícula en el último semestre fue menor a $500 mil pesos. 

• Cuenta con un teléfono móvil. 

• Presento el examen cursando el quinto año de carrera. 

• Reside en Pasto. 

El 88% de los estudiantes que no tomaron curso de apoyo externo, pagaron menos de $500.000 de 

matrícula, tienen celular, están en quinto año de la carrera y residen en pasto generan valor 

agregado a la clase de razonamiento cuantitativo, el 12% de todos los estudiantes cumplen este 

patrón y la métrica lift es mayor a uno, por lo tanto, los antecedentes tienen correlación positiva 

con el consecuente. 

TABLA III 

 REGLA 3 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

Antecedentes Soporte Confianza Lift 

estu_cursoiesapoyoexterno_0, 

estu_valormatriculauniversidad_menos_de_5

00_mil, fami_tiene_celular_si, 

estu_estadocivil_soltero, anio_preparacion_5, 

fami_numpersonasacargo_0, 

estu_cursoiesexterna_0, 

estu_mcpio_reside_pasto, 

estu_cursodocentesies_0 

0.10589838 0.87741935 1.391143 

 

• No se preparó para el saber pro en un curso de la institución con apoyo de entidades 

externas. 

• El costo de la matrícula en el último semestre fue menor a $500 mil pesos 

• Cuenta con un teléfono móvil. 

• Es soltero(a). 

• Presento el examen cursando el quinto año de carrera. 

• No tiene personas a cargo. 

• No se preparó en un instituto externo. 

• Reside en pasto. 

• No se preparó para el examen saber pro con docentes de la institución. 

 

El 87% de estudiantes que no tomaron curso de apoyo externo, pagaron menos de $500.000 de 

matrícula académica, tienen celular, son solteros/as, están en quinto año de la carrera, no tienen 

personas a cargo, no tomaron curso con una institución externa, residen en pasto y no tomaron 



46 

 

curso de preparación con docentes de la institución educativa superior, generan valor agregado a 

la clase de razonamiento cuantitativo. El 10% de todos los estudiantes cumplen este patrón y la 

métrica lift es mayor a 1, por lo tanto, los antecedentes tienen correlación positiva con los 

consecuentes.  

Reglas clase va competencias ciudadanas 

TABLA IV  

REGLA 1 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

Antecedentes Soporte Confianza Lift 

fami_tieneinternet_si, 

fami_tiene_celular_si, 

estu_pagomatriculapadres_si, 

fami_tienecomputador_si 

0.10239439 0.821875 1.406855 

 

• Cuenta con conexión a internet en el hogar. 

• Tiene dispositivo móvil. 

• Los padres del estudiante pagan la matrícula de la Universidad. 

• Cuenta con laptop o pc de sobremesa. 

 

El 82% de estudiantes que tienen internet, tienen celular, los padres pagan sus matriculas 

académicas y tienen computador generan valor agregado en la clase de competencias ciudadanas, 

el 10% de todos los estudiantes cumplen con este patrón, la métrica lift es mayor a 1, por lo tanto, 

los antecedentes se correlacionan positivamente con los consecuentes. 

TABLA V  

REGLA 2 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

Antecedentes Soporte Confianza Lift 

estu_valormatriculauniversidad_menos_de_500_mil, 

estu_estadocivil_soltero, estu_pagomatriculapadres_si, 

fami_numpersonasacargo_0, estu_cursoiesexterna_0 

0.10492505 0.8093093 1.3853456 

 

• El costo de la matrícula en el último semestre fue menor a $500 mil pesos. 

• Es soltero(a). 

• Los padres del estudiante pagan la matrícula de la Universidad. 

• No tiene personas a cargo 

• No tomo cursos de preparación para el examen saber pro en un instituto externo. 

 

El 81% de los estudiantes que pagaron menos de $500.000 de matrícula financiera, son solteros/as, 

los padres pagaron su matrícula, no tienen personas a cargo y no tomaron curso de preparación con 

una institución externa generan valor agregado en la clase de competencias ciudadanas, el 10% de 

todos los estudiantes cumplen este patrón, la métrica lift es mayor a 1, por lo tanto, los antecedentes 

se correlacionan positivamente con los consecuentes. 
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TABLA VI  

REGLA 3 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

Antecedente Soporte Confianza Lift 

fami_tieneinternet_si, fami_tiene_celular_si, 

estu_estadocivil_soltero, fami_numpersonasacargo_0, 

estu_mcpio_reside_pasto, 

fami_pisos_hogar_madera_pulida_baldosa_tableta_mar

mol_alfombra, fami_tienecomputador_si 

0.10044772 0.80751175 1.3822685 

 

• El estudiante cuenta con conexión a internet en el hogar. 

• Tiene teléfono móvil. 

• Es soltero(a). 

• No tiene personas a cargo. 

• Reside en Pasto. 

• El lugar de residencia cuenta con piso de tipo madera, baldosa, mármol o alfombra. 

• Tiene laptop o PC de sobremesa 

 

El 80% de los estudiantes que tiene internet, tienen celular, son solteros/as, no tienen personas a 

cargo, residen en Pasto, tienen un tipo de piso en su hogar y tienen computador generan valor 

agregado a la clase de competencias ciudadanas, el 10% de todos los estudiantes cumplen con este 

patrón, la métrica lift es mayor a uno, por lo tanto, los antecedentes se correlacionan positivamente 

con los consecuentes. 

Reglas clase va inglés 

TABLA VII  

REGLA 1 - INGLÉS 

Antecedentes Soporte Confianza Lift 

estu_valormatriculauniversidad_menos_de_500_mil, 

anio_preparacion_5, fami_numpersonasacargo_0, 

estu_cursoiesexterna_0, estu_mcpio_reside_pasto, 

fami_tienecomputador_si 

0.10083706 0.92007107 1.1350636 

 

• El costo de la matrícula en el último semestre fue menor a $500 mil pesos. 

• Presento el examen en el último año de la carrera. 

• No tiene personas a cargo. 

• No tomo curso de preparación para el examen saber pro en un instituto externo. 

• Reside en Pasto. 

• Tiene laptop o PC de sobremesa. 

 

El 92% de los estudiantes que pagaron menos de $500.000 de matrícula financiera, tomaron 5 años 

de carrera, no tienen personas a cargo, no tomaron curso de preparación en una institución externa, 

residen en Pasto y tienen computador generan valor agregado a la clase de inglés, el 10% de todos 

los estudiantes cumplen este patrón, la métrica lift es mayor a 1, por lo tanto, los antecedentes se 

correlacionan positivamente con los consecuentes. 
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TABLA VIII  

REGLA 2 - INGLÉS 

Antecedente Soporte Confianza Lift 

estu_cursoiesapoyoexterno_0, 

estu_estadocivil_soltero, 

anio_preparacion_5, 

fami_numpersonasacargo_0, 

estu_cursoiesexterna_0, 

estu_mcpio_reside_pasto, 

fami_tienecomputador_si, 

estu_cursodocentesies_0 

0.11485302 0.9133127 1.126726 

 

• No tomo un curso de preparación de la institución de educación superior con apoyo de un 

instituto externo. 

• Es soltero(a). 

• Presento el examen en el último año de la carrera. 

• No tiene personas a cargo. 

• No tomo curso de preparación en un instituto externo. 

• Reside en pasto. 

• Cuenta con laptop o PC de sobremesa. 

• No tomo curso de preparación con docentes de la institución. 

 

El 91% de los estudiantes que no tomaron curso de preparación externo, son solteros/as, tomaron 

5 años de preparación, no tienen personas a cargo, no tomaron curso de preparación en una 

institución externa, residen en Pasto, tienen computador y no tomaron curso de preparación con 

docentes de la institución generan valor agregado a la clase inglés, el 11% de todos los estudiantes 

cumplen este patrón, la métrica lift es mayor a 1, por lo tanto, los antecedentes se correlacionan 

positivamente con los consecuentes. 

TABLA IX 

 REGLA 3 - INGLÉS 

Antecedente Soporte Confianza Lift 

estu_porcentajecreditosaprob_81, 

estu_cursoiesapoyoexterno_0, 

fami_tiene_celular_si, 

estu_mcpio_reside_pasto, 

fami_tienecomputador_si, 

estu_cursodocentesies_0 

0.1047303 0.9118644 1.1249393 

 

• El estudiante aprobó entre el 81% y 90% de créditos para optar por el título. 

• No tomo un curso de preparación de la institución de educación superior con apoyo de un 

instituto externo. 

• Cuenta con teléfono móvil. 

• Reside en pasto. 

• Cuenta con laptop o PC de sobremesa. 

• No tomo curso de preparación con docentes de la institución. 
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El 91% de los estudiantes que aprobaron entre el 81% y el 90% de los créditos para poder realizar 

trabajo de grado, no tomaron curso de preparación externo, tienen celular, residen en pasto, tienen 

computador y no tomaron curso de preparación con docentes de la institución generan valor 

agregado a la clase inglés, la métrica lift es mayor a 1, por lo tanto, los antecedentes tienen 

correlación positiva con los consecuentes. 

ARBOLES DE DECISIÓN  

En esta investigación, para la generación de patrones interesantes se realizó el análisis de 

información con un total de 3595 estudiantes de la Universidad de Nariño, y en cada nodo raíz de 

los árboles, las variables socioeconómicas difieren, obteniendo los siguientes resultados: 

CLASE COMPETENCIAS CIUDADANAS 

Fig. 36. Árbol 01 - Competencias Ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa que 1745 estudiantes cumplieron la condición de que tienen dispositivos móviles, los 

cuales 1267 aportan valor agregado y 478 no aportan valor agregado, 1850 estudiantes no 

cumplieron con la condición y se pasa al segundo nivel del árbol donde 141 estudiantes tomaron 

un curso de apoyo externo impartido por la Universidad para las pruebas saber pro, de los cuales 

97 aportaron valor agregado y 44 no aportaron, 1709 estudiantes no cumplieron con la condición 

y pasamos al tercer nivel del árbol donde se evaluó el estado civil de los estudiantes, los cuales 

1055 no están solteros y no generan valor agregado, mientras que 654 estudiantes solteros generan 
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valor agregado, pasamos al nivel 4 donde tenemos una medición que consiste en los años que le 

tomo al estudiante acabar la carrera universitaria, 183 estudiantes tomaron más de 6.5 años en 

terminar la carrera y no generan valor agregado mientras que 471 generan valor agregado ya que 

cumplen la condición, y 151 estudiantes que tomaron menos de 5.5 años de carrera generan valor 

agregado. 

                                    

Fig. 37. Árbol 02 - Competencias Ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa que 1759 tomaron un curso de apoyo externo con docentes de la institución, de lo cual 

se obtiene que 1256 aportaron valor agregado y 503 no aportaron. 1836 estudiantes no tomaron el 

curso y no aportan valor agregado, entonces se evalúa la condición de que, si tienen nevera en casa, 

89 estudiantes no tienen nevera de los cuales 76 aportaron valor agregado y 13 no aportaron. 1747 

estudiantes tienen nevera y no aportan valor agregado, se evalúa la condición de su estado civil, 

1092 estudiantes tienen un estado civil diferente a soltero por lo tanto no tienen valor agregado, 

655 estudiantes solteros tienen estado civil soltero, de los cuales 347 aportaron valor agregado y 

308 no aportaron. Se evalúa la condición de los años de preparación que tomo el estudiante, 183 

estudiantes que tomaron más de 6.5 años en terminar pregrado no aportaron valor agregado, 151 

estudiantes tomaron menos de 5.5 años en terminar pregrado, de los cuales 128 aportaron valor 
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agregado y 23 no aportaron, 321 estudiantes que terminaron pregrado entre 5.5 y 6.5 años no 

aportaron valor agregado. 

 

Fig. 38. Árbol 03 - Competencias Ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa que 1761 no tomaron el curso, entonces se evalúa si tienen servicio de televisión, de 659 

estudiantes que no tienen servicio de televisión, 526 aportaron valor agregado y 133 no aportaron, 

y de 1102 estudiantes que tienen servicio de televisión, 731 aportaron valor agregado y 371 no 

aportaron valor agregado. 1834 estudiantes tomaron el curso de apoyo externo, entonces se evalúa 

si en el hogar cuentan con nevera, 88 estudiantes no cuentan con nevera de los cuales 76 aportaron 

valor agregado y 12 no aportaron, 1746 estudiantes cuentan con nevera, se evalúa si son solteros, 

1091 estudiantes no son solteros, por lo tanto, no aportan valor agregado, 655 estudiantes están 

solteros de los cuales 347 aportaron valor agregado y 308 no aportaron. Se evalúa la condición de 

los años de preparación que tomaron los estudiantes para terminar el pregrado, los cuales 183 

estudiantes no aportaron valor agregado porque tomaron más de 6.5 años en terminar, 151 

estudiantes tomaron menos de 5.5 años en terminar la carrera, los cuales 128 aportaron valor 

agregado y 23 no aportaron. 321 estudiantes tomaron entre 5.5 años y 6.5 años terminar el pregrado, 

por lo tanto, no aportaron valor agregado. 
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Fig. 39. Árbol 04 - Competencias Ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa que 1743 tomaron el curso con docentes, de los cuales 1242 aportaron valor agregado y 

501 no aportaron. 1852 no tomaron el curso, entonces se evalúa la condición si tienen nevera en el 

hogar, 97 estudiantes no tienen nevera de los cuales 85 aportaron valor agregado y 12 no aportaron, 

1755 estudiantes tienen nevera, entonces se evalúa la condición de los años de preparación para 

terminar pregrado, 151 estudiantes terminaron pregrado entre 5.5 años y 6.5 años, de los cuales 

128 aportaron valor agregado y 23 no aportaron, 321 estudiantes que terminaron de 5.5 años o 

menos no aportaron valor agregado.  
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Fig. 40. Árbol 05 - Competencias Ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa que 714 no tiene servicio de televisión de los cuales 571 aportaron valor agregado y 143 

no aportaron valor agregado, si tienen servicio de televisión, se evalúa la ocupación de la madre de 

familia, 664 estudiantes están bajo la condición de que la madre no es ama de casa, los cuales 461 

aportaron valor agregado y 203 no aportaron valor agregado, si la madre se ocupa del hogar, se 

evalúa la condición de que si tienen nevera, 357 estudiantes no tienen nevera de los cuales 235 

aportaron valor agregado y 122 no aportaron valor agregado. 
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Fig. 41. Árbol 06 - Competencias Ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa que 1358 estudiantes no tienen nevera de los cuales 981 generan valor agregado y 377 

no generan valor agregado, 2237 estudiantes tienen nevera, entonces se evalúa la ocupación de la 

madre, 320 estudiantes están bajo la condición de que la madre no es ama de casa, los cuales 238 

aportaron valor agregado y 82 no aportaron valor agregado, 1917 estudiantes están bajo la 

condición de que la madre tiene otra ocupación diferente al hogar, entonces se evalúa la condición 

del piso de la vivienda donde reside el estudiante, 98 estudiantes no cuentan con ningún tipo de 

piso comercial, lo cual se debe a condiciones de mucha pobreza, de los cuales 74 aportaron valor 

agregado y 24 no aportaron, 1819 cuentan con piso en casa, se evalúa la condición de estado civil 

soltero, 1158 estudiantes no son solteros, por lo tanto no aportan valor agregado, 661 estudiantes 

son solteros, de los cuales 351 aportaron valor agregado y 310 no aportaron, se evalúa la condición 

de los años de preparación para acabar el pregrado, 185 estudiantes tomaron más de 6.5 años en 

terminar, por lo tanto, no aportaron valor agregado, 152 estudiantes tomaron 5.5 años o menos en 

terminar, de los cuales 129 aportaron valor agregado y 23 no aportaron, 324 estudiantes que 

tomaron más de 5.5 años y menos de 6.5 años no aportaron valor agregado. 
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Fig. 42. Árbol 07 - Competencias Ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa que 1151 estudiantes no cuentan con un tipo de piso comercial, de los cuales 841 

aportaron valor agregado y 310 no aportaron, 2444 estudiantes cuentan con un tipo de piso 

comercial en sus viviendas, por lo tanto, se evalúa la condición del ingreso económico mensual 

familiar 404 estudiantes registraron ingreso económico menor a 1 salario mínimo, de los cuales 

305 aportaron valor agregado y 99 no aportaron. 250 estudiantes registraron ingresos entre 1 y 2 

salarios mínimos, de los cuales 162 aportaron valor agregado y 88 no aportaron, 1790 registraron 

ingresos mayores a 2 salarios mínimos entonces se evalúa la condición de estado civil soltero, 979 

estudiantes no son solteros, por lo tanto, no aportaron valor agregado, 557 estudiantes se registraron 

como solteros, de los cuales 304 aportaron valor agregado y 253 no aportaron, se evalúa la 

condición de los años de preparación que tomaron los estudiantes para acabar el pregrado, 85 

estudiantes tomaron más de 6.5 años en finalizar estudios, por lo tanto, no aportaron valor 

agregado, 152 estudiantes tomaron de 5.5 años o menos en terminar la carrera, de los cuales 128 

aportaron valor agregado y 24 no aportaron. 
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Fig. 43. Árbol 08 - Competencias Ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa la condición de que si en el hogar se cuenta con dispositivo reproductor DVD, 1068 

estudiantes no cuenta con reproductor de DVD, de los cuales 782 aportaron valor agregado y 286 

no aportaron valor agregado, se evalúa la condición que registra si la madre de familia es ama de 

casa, 458 estudiantes cumplen con la condición de que la madre de familia no es ama de casa, 

entonces 327 estudiantes aportaron valor agregado y 131 no aportaron, 2069 estudiantes cumple la 

condición de que la madre de familia es ama de casa, por lo tanto, se evalúa la condición del nivel 

de Sisbén de la familia, 199 estudiantes tienen nivel de Sisbén 1, de los cuales 135 aportaron valor 

agregado y 64 no aportaron. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Fig. 44. Árbol 09 - Competencias Ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 
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Se evalúa la condición que registra si la madre es ama de casa, 964 estudiantes viven bajo la 

condición de que la madre de familia no es ama de casa, los cuales 694 aportaron valor agregado 

y 270 no aportaron, 2631 viven bajo la condición de que la madre de familia es ama de casa, 

entonces se evalúa la condición de que si hay teléfono en el hogar, 377 estudiantes no cuentan con 

teléfono, 285 aportaron valor agregado y 92 no aportaron valor agregado, 2254 cuentan con 

teléfono entonces se evalúa la condición del nivel de Sisbén 1, 311 estudiantes tienen nivel de 

Sisbén 1, 213 aportaron valor agregado y 98 no aportaron valor agregado. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 45. Árbol 10 - Competencias Ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa la condición de la dedicación entre 1 y 3 horas diarias a internet fuera de actividades 

académicas, 1051 estudiantes que dedicaron entre 1 y 3 horas a internet no aportaron valor 

agregado, 2544 dedicaron menos de 1 hora diaria a internet, de los cuales 1626 aportaron valor 

agregado y 918 no aportaron, se evalúa la condición de los estudiantes que dedicaron más de 4 

horas a internet, 261 que dedicaron más de 4 horas no aportaron valor agregado, 1904 se dedicaron 

menos de 4 horas diarias, de los cuales 1370 aportaron valor agregado y 534 no aportaron valor 

agregado. 

 
 
 



58 

 

CLASE INGLÉS 

Fig. 46. Árbol 01 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa la condición si tomaron curso para preparación de saber pro fuera de la institución, 1761 

no tomaron el curso de los cuales 1532 aportaron valor agregado y 229 no aportaron, se evalúa la 

condición de que si tomaron 4.5 años o menos en terminar el pregrado, 1421 tomaron más de 4.5 

años de los cuales 1204 aportaron valor agregado y 217 no aportaron valor agregado, y 340 tomaron 

menos de 4.5 años en terminar pregrado, de los cuales 328 aportaron valor agregado y 12 no 

aportaron. 1834 estudiantes tomaron curso de preparación fuera de la institución de los cuales 1383 

aportaron valor agregado y 451 no aportaron, entonces se evalúa la condición si el estado civil de 

los estudiantes es soltero, 1175 estudiantes no son solteros, de los cuales 809 aportaron valor 

agregado y 386 no aportaron valor agregado, se evalúa la condición de las personas que comparten 

baño en un hogar, 223 comparten baño con 3 personas, de los cuales 206 aportaron valor agregado 

y 17 no aportaron, 82 estudiantes comparten baño con 2 personas, de los cuales 77 estudiantes 

aportaron valor agregado y 5 no aportaron, 791 estudiantes comparten baño con 5 personas, de los 

cuales 452 aportaron valor agregado y 339 no aportaron valor agregado. 659 estudiantes son 

solteros entonces se evalúa la condición del tiempo de preparación para pregrado, 623 tomaron 

menos de 9.5 años, de los cuales 562 aportaron valor agregado y 61 no aportaron. 

 



59 

 

Fig. 47. Árbol 02 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa la condición de que si el estudiantes tomo curso de preparación externo con apoyo de 

docentes internos,  1759 estudiantes no tomaron curso de preparación, de los cuales 1529 

aportaron valor agregado y 230 no aportaron valor agregado, se evalúa la condición de los años 

de preparación para finalizar el pregrado, 337 tomaron menos de 4.5 años, de los cuales 325 

aportaron valor agregado y 12 no aportaron, 1422 tomaron más de 4.5 años de los cuales 1240 

aportaron valor agregado y 218 no aportaron. 1836 estudiantes tomaron curso de preparación, de 

los cuales 1386 aportaron valor agregado y 450 no aportaron. Se evalúa la condición del estado 

civil de los estudiantes, 1177 estudiantes no son solteros, 812 aportaron valor agregado y 365 no 

aportaron, se evalúa la condición del número de personas con las que el estudiantes comparte 

baño, 223 comparten baño con 3 personas, los cuales 206 aportaron valor agregado y 17 no 

aportaron, 82 personas comparten baño con 2 personas los cuales 77 aportaron valor agregado y 

5 no aportaron, 793 compartieron baño con 5 personas los cuales 455 aportaron valor agregado y 

338 no aportaron. 659 estudiantes son solteros de los cuales 574 aportaron valor agregado y 85 

no aportaron, se evalúa la condición de los años de preparación para terminar pregrado, 623 

tomaron menos de 9.5 años, de los cuales 562 aportaron valor agregado y 61 no aportaron. 
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Fig. 48. Árbol 03 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa la condición si tomo curso de preparación con docentes de la institución, 1743 no 

tomaron el curso, de los cuales 1515 aportaron valor agregado y 228 no aportaron, 1852 tomaron 

el curso de preparación de los cuales, 1400 aportaron valor agregado y 452 no aportaron. Se evalúa 

la condición del estado civil del estudiantes, 1193 no son solteros, de los cuales 826 aportaron valor 

agregado y 367 no aportaron, se evalúa la condición de cuántas personas comparten baño con el 

estudiantes, 223 comparten baño con 3 personas, las cuales 206 aportaron valor agregado y 17 no 

aportaron, se evalúa la condición del semestre que cursó el estudiantes en ese entonces, 693 estaban 

en decimo semestre, de los cuales 490 aportaron valor agregado y 203 no aportaron, 425 estudiantes 

estaban en noveno semestre, de los cuales 345 aportaron valor agregado y 80 no aportaron. 
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Fig. 49. Árbol 04 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa la condición del nivel socioeconómico individual 2, 330 estudiantes no cumplen con la 

condición, de los cuales 210 aportaron valor agregado y 120 no aportaron, entonces, se evalúa la 

condición del estado civil de los estudiantes, 153 estudiantes son solteros, de los cuales 136 

aportaron valor agregado y 17 no aportaron. 3565 estudiantes cumplen con la condición los cuales 

2705 aportaron valor agregado y 560 no aportaron. Se evalúa la condición del nivel 

socioeconómico individual 3, 107 no cumplen con la condición de los cuales 56 aportaron valor 

agregado y 51 no aportaron, 3158 cumplen con la condición, de los cuales 2649 aportaron valor 

agregado y 509 no aportaron, entonces, se evalúa la condición del nivel socioeconómico individual 

1, 379 estudiantes, no tienen nivel socioeconómico 1 y no son solteros, de los cuales 331 aportaron 

valor agregado y 48 no aportaron. 2186 estudiantes tomaron 4.5 años o menos en terminar el 

pregrado y tienen nivel socioeconómico 1, de los cuales 1857 aportaron valor agregado y 329 no 

aportaron. 
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Fig. 50. Árbol 05 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa la condición de los años que tomo los estudiantes en terminar pregrado, 445 estudiantes 

tomaron de 4.5 años o menos en terminar pregrado, de los cuales 408 aportaron valor agregado y 

37 no aportaron, 3150 tomaron más de 4.5 años de preparación. 
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Fig. 51. Árbol 06 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa la condición de si el estudiantes cuenta con teléfono celular, 1745 estudiantes no cuentan 

con teléfono celular, de los cuales 1489 aportaron valor agregado y 256 no aportaron valor 

agregado, 1850 cuentan con teléfono celular, de los cuales 1426 aportaron valor agregado y 424 

no aportaron valor agregado, entonces, se evalúa el estado civil del estudiantes, 661 estudiantes 

son solteros, de los cuales 577 aportaron valor agregado y 84 no aportaron, 1189 estudiantes no 

son solteros, de los cuales 849 aportaron valor agregado y 340 no aportaron valor agregado, se 

evalúa la condición del número de personas con las que comparte baño el estudiantes, 223 

estudiantes comparten baño con 3 o 4 estudiantes, de los cuales 206 aportaron valor agregado y 17 

no aportaron, 966 estudiantes no comparten baño con 3 o 4 estudiantes, de los cuales 643 aportaron 

valor agregado y 323 no aportaron. Se evalúa la condición del semestre que estaban cursando en 

ese entonces los estudiantes, 427 estudiantes estaban en noveno semestre de los cuales 351 

aportaron valor agregado y 76 no aportaron y 299 estudiantes estaban en semestres inferiores de 

los cuales 175 aportaron valor agregado y 124 no aportaron. 
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Fig. 52. Árbol 07 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa la condición de si en el hogar hay nevera, 1358 estudiantes registraron que no tienen 

nevera, de los cuales 1165 aportaron valor agregado y 193 no aportaron, 2237 estudiantes tienen 

nevera, de los cuales 1750 aportaron valor agregado y 487 no aportaron, se evalúa la condición del 

estado civil de los estudiantes, 671 estudiantes son solteros de los cuales 582 aportaron valor 

agregado y 89 no aportaron, 233 estudiantes no son solteros y comparten baño con 3 o 4 personas, 

de los cuales 206 aportaron valor agregado y 17 no aportaron, 969 estudiantes tienen nivel de 

Sisbén 1 y no comparten baño con 3 o 4 personas, de los cuales 639 aportaron valor agregado y 

330 no aportaron, 374 estudiantes tienen nivel de Sisbén diferente a 1, de los cuales 323 aportaron 

valor agregado y 51 no aportaron. 
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Fig. 53. Árbol 08 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa la condición primaria del nivel de Sisbén del hogar, 917 estudiantes tienen nivel de 

Sisbén diferente a 1, de los cuales 798 aportaron valor agregado y 119 no aportaron, se evalúa la 

condición del estado civil del estudiantes, 682 estudiantes son solteros y tienen nivel de Sisbén 1, 

de los cuales 596 aportaron valor agregado y 86 no aportaron, se evalúa la condición del semestre 

que el estudiantes cursaba en ese entonces, y la condición del tipo de piso que tiene el lugar de 

vivienda del estudiantes, 210 estudiantes no cursan decimo semestre y no tienen un tipo de piso 

conocido, de los cuales 162 aportaron valor agregado y 48 no aportaron. 815 estudiantes están en 

noveno semestre de los cuales 703 aportaron valor agregado y 112 no aportaron. Se evalúa la 

condición del número de horas de dedicación a internet fuera de actividades académicas por parte 

de los estudiantes, 568 estudiantes se dedican de 1 a 3 horas a internet y cursan noveno semestre, 

de los cuales 454 aportaron valor agregado y 114 no aportaron. 
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Fig. 54. Árbol 09 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa la condición del número de horas de dedicación a internet fuera de actividades 

académicas por parte del estudiantes, 379 se dedicaron más de una hora, de los cuales 266 aportaron 

valor agregado y 113 no aportaron, se evalúa la condición del estado civil del estudiantes, 557 

estudiantes son solteros y se dedican 1 hora a internet, de los cuales 496 aportaron valor agregado 

y 61 no aportaron, se evalúa la condición del número de personas con las que comparte baño el 

estudiantes, 135 estudiantes comparten baño con menos de tres personas, dedican menos de 3 horas 

a internet y no son solteros de los cuales 125 aportaron valor agregado y 10 no aportaron. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  

Fig. 55. Árbol 10 – inglés 

Fuente: esta investigación. 
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Se evalúa la condición del número de libros que hay en el hogar del estudiante, 3064 tienen de 0 a 

10 libros, de los cuales 2528 aportaron valor agregado y 536 no aportaron. Se evalúa la condición 

del estado civil de estudiantes, 193 estudiantes son solteros y tienen más de 10 libros en el hogar, 

los cuales 164 aportaron valor agregado y 29 no aportaron, se evalúa la condición del número de 

personas con las que el estudiante comparte baño, 254 estudiantes comparten baño con 3 o 4 

personas, no son solteros y tienen más de 10 libros en el hogar, de los cuales 146 aportaron valor 

agregado y 108 no aportaron. 

CLASE LECTURA CRITICA  

Fig. 56. Árbol 01 – Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

Se evalúa la primera condición la cual es, si el estudiante tiene celular, y año de preparación es 

menor o igual a 3.5 años generan valor agregado 39 estudiantes, otra condición es el año de 

preparación sea mayor a 3.5, no se preparó para la prueba con docentes de la institución y tiene 

horno para lo cual 22 estudiantes tienen valor agregado.  

Se analiza si el estudiante no tiene celular y el estado civil es soltero(a) no tienen valor agregado 

1465 estudiantes. Si cursa semestre 9 y el año de preparación es mayor a 6.5 no generan valor 

agregado 37 estudiantes, pero si es menor o igual a 6.5 años de preparación y la educación del 

padre es técnica o tecnológica incompleta genera valor agregado de 132 estudiantes. 
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Fig. 57. Árbol 02 – Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

La primera condición, si el estado civil es soltero se tiene que 2464 estudiantes no generan valor 

agregado con respecto a la clase lectura crítica, además comparten baño con 3 personas y el estrato 

de la vivienda es 1 no generan valor agregado 100 estudiantes.  

Si el estado civil es diferente de soltero y no realizo un curso en un instituto de preparación externo 

para las pruebas Saber Pro, además la educación del padre es primaria incompleta y él estudia 

ingeniería ambiental no generan valor agregado 150 estudiantes. 

Fig. 58. Árbol 03 – Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

No tomo curso de preparación externo y el año de preparación es menor a 3.5 años 38 estudiantes 

generan valor agregado, si los estudiantes no cursan decimo semestre y estudian medicina 730 

estudiantes no generan valor agregado.  

Si los estudiantes no tomaron un curso en un instituto de preparación externo y la ocupación de la 

madre es hogar 40 estudiantes generan valor agregado. Si es la ocupación es diferente a hogar y el 
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año de preparación es mayor a 6.5 años y estudian diseño gráfico y multimedia 423 estudiantes no 

generan valor agregado.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 59. Árbol 04 – Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

La primera condición no tomo curso organizado por la institución con apoyo de un instituto de 

preparación de exámenes externos y el año de preparación es menor o igual a 3.5 años de los cuales 

36 estudiantes generan valor agregado. y si es mayor a 3.5 años de preparación y está en un 

semestre menor a 10 no generan valor agregado 1018 estudiantes.  

Si no cumple que tomo el curso de preparación y tiene nevera 51 estudiantes generan valor 

agregado, de lo contrario si no tiene nevera y están en semestres menores a 9 1397 estudiantes no 

generan valor agregado.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 60. Árbol 05 – Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 
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La primera condición no se preparó para el examen con docentes de la institución y el año de 

preparación es menor o igual a 3.5 años 35 estudiantes generan valor agregado, si es mayor a 3.5 

años de preparación y cursa semestres inferiores a 10 semestre y son de programas diferentes a 

medicina 727 estudiantes no generan valor agregado. 

Si no se preparó para el examen con docente de la institución y tiene nevera 56 estudiantes generan 

valor agregado para la clase lectura crítica.  

Fig. 61. Árbol 06 – Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

La condición si tiene nevera y los años de preparación son menores o iguales 3.5 años generan 

valor agregado 28 estudiantes, si es mayor a 3.5 años, la educación del padre secundaria incompleta 

y el programa académico es diseño gráfico y multimedia 68 estudiantes tienen valor agregado. Si 

la educación del padre es diferente a secundaria incompleta y el grupo de referencia es derecho 727 

estudiantes no tienen valor agregado. 

Si no tiene nevera, el ingreso familiar mensual menos de 1 SMLV y cursa decimo semestre 55 

estudiantes no tienen valor agregado. sí cursa semestre diferente a decimo semestre y el programa 

académico es ingeniería de sistemas 134 estudiantes tienen valor agregado.  

Fig. 62. Árbol 07 – Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 
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La primera condición los estudiantes dedican 3 horas de internet, el nivel socioeconómico a nivel 

de estudiantes es 2 y el año de preparación es mayor a 5.5 años 83 estudiantes no generan valor 

agregado. Si el año de preparación es menor o igual 5.5 años de preparación y educación de la 

madre es primaria incompleta 61 estudiantes no generan valor agregado.  

Si los estudiantes no dedican 3 horas de internet si no dedican 1 hora de internet y el año de 

preparación es mayor 7.5 años 91 estudiantes no generan valor agregado. 

Fig. 63. Árbol 08 – Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

La primera condición si los estudiantes dedican 60 horas de lectura diaria, el año de preparación es 

menor a 6.5 años, el nivel socioeconómico a nivel de estudiantes es 3 y el número de personas a 

cargo es cero 5 estudiantes generan valor agregado. 

Si la dedicación de lectura diaria es menor a 60 horas, menor a 30 horas, menor a una hora y el año 

de preparación es menor o igual a 3.5 años 41 estudiantes generan valor agregado.  

Fig. 64. Árbol 09 – Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 
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La primera condición si los estudiantes no comparten baño con menos de tres personas, el nivel 

Sisbén es 1 y los años de preparación son menores o iguales a 2.5 años 11 estudiantes generan valor 

agregado. si el nivel de Sisbén es diferente a 1, los pisos del hogar son madera pulida, baldosa, 

tableta, mármol, alfombra y el programa académico es tecnología en promoción en salud existen 

12 estudiantes que generan valor agregado.  

Si comparten baño 3 personas y el estrato de vivienda es 1, no generan valor agregado 102 

estudiantes.  

Fig. 65. Árbol 10 – Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

La primera condición nivel de Sisbén 1 y el programa académico técnico profesional en producción 

de palma de aceite 11 estudiantes generan valor agregado, si no es técnico profesional en 

producción de palma de aceite, pero el grupo de referencia es artes y diseño 24 estudiantes generan 

valor agregado, si no es grupo de referencia es artes y diseño, pero el programa académico es 

licenciatura en educación básica con énfasis en ciencias naturales y educación ambiental 21 

estudiantes generan valor agregado.  

Si no es nivel de Sisbén 1, tiene pisos en el hogar madera pulida, baldosa tableta, mármol, alfombra 

y el grupo de referencia es tecnológico en salud 12 estudiantes generan valor agregado. si no tiene 

pisos en el hogar madera pulida, baldosa tableta, mármol, alfombra, los años de preparación son 

6.5 y el porcentaje de crédito aprobado entre el 76% y 80% generan valor agregado 4 estudiantes.  

Si el porcentaje crédito aprobado no está entre el 76% y 80% y las horas de trabajo son 15 generan 

valor agregado 2 estudiantes. 
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CLASE RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

Fig. 66. Árbol 01 – Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

La primera condición se preparó para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institución 

con apoyo de un instituto de preparación de exámenes externos de menos de 20 horas, tiene internet 

y estudia en el programa académico de medicina 9 estudiantes no generan valor agregado, si 

estudiaron el programa académico de ingeniería electrónica y el año de preparación es mayor a 6.5 

años 58 estudiantes generaron valor agregado y si el año de preparación es menor o igual a 6.5 años 

445 estudiantes generan valor agregado. 

Si no se preparó para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institución con apoyo de 

un instituto de preparación de exámenes externos menos de 20 horas, el estado civil es soltero, 

comparte baño con 3 personas y el año de preparación es mayor a 7.5 años 25 estudiantes generan 

valor agregado. Si comparten baño menos de dos personas 547 estudiantes generan valor agregado 
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Fig. 67. Árbol 02 – Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

La primera condición no se preparó para el examen Saber Pro en un instituto de preparación de 

exámenes menos de 20 horas, pertenece al programa académico de medicina 20 estudiantes no 

generan valor agregado, si no pertenecen a medicina, tienen internet 521 estudiantes generan valor 

agregado.  

Si no se preparó para el examen Saber Pro en un instituto de preparación de exámenes menos de 

20 horas, el estado civil es soltero, comparte baño con 3 personas y el año de preparación es mayor 

a 7.5 años 25 estudiantes generan valor agregado.  

Fig. 68. Árbol 03 – Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 
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La primera condición si tiene celular y tiene internet 526 estudiantes generan valor agregado, si no 

tienen internet el grupo de referencia no es medicina 881 estudiantes generan valor agregado. 

Fig. 69. Árbol 04 – Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

La primera condición no se preparó para el examen Saber Pro en su IES con docentes de la 

institución menos de 20 horas, el grupo de referencia no es medicina y tienen internet 514 

estudiantes generan valor agregado, si no tienen internet y los años de preparación son menores o 

iguales a 4.5 años 141 estudiantes generan valor agregado 

Fig. 70. Árbol 05 – Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

La primera condición si es soltero, comparte baño con 3 personas y el año de preparación es mayor 

a 7.5 años 25 estudiantes generan valor agregado. Si no es soltero y el ingreso familiar mensual 

entre 1 y menos de 2 SMLV 23 estudiantes generan valor agregado, Si el ingreso mensual es menos 

de 1 SMLV 20 estudiantes generan valor agregado. 
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Fig. 71. Árbol 06 – Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

La primera condición si tiene nevera y tiene internet 470 estudiantes generan valor agregado, si no 

tienen internet 624 estudiantes generan valor agregado.  

Si no tiene nevera y el nivel de Sisbén es 1 generan valor agregado 314 estudiantes. sí es nivel de 

Sisbén no es 1 y la ocupación de la madre es hogar 70 estudiantes generan valor agregado. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 72. Árbol 07 – Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

La primera condición si se dedica 3 horas a internet y el nivel socioeconómico a nivel de estudiantes 

es 3 tienen valor agregado 61 estudiantes. si la dedicación de internet es menor a 3, 4, 1 horas, 1535 

estudiantes generan valor agregado.  
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Fig. 73. Árbol 08 – Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

La primera condición si el nivel de Sisbén es 1 769 estudiantes generan valor agregado. Si el nivel 

de Sisbén no es 1 y los pisos del hogar son madera pulida, baldosa, tableta, mármol, alfombra 569 

estudiantes generan valor agregado. 

Si los pisos del hogar no son madera pulida, baldosa, tableta, mármol y el ingreso familiar mensual 

es menos de 1 SMLV 78 estudiantes generan valor agregado.  

Fig. 74. Árbol 09 – Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 
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La primera condición si la ocupación de la madre es hogar y tiene internet 252 estudiantes generan 

valor agregado. Si no tienen internet 526 estudiantes generan valor agregado.  

Si la ocupación de la madre no es hogar, tiene DVD y el programa académico no es medicina 450 

estudiantes generan valor agregado. 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 75. Árbol 10 – Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

La primera condición si tiene DVD 833 estudiantes generan valor agregado. Si no tienen DVD y 

el ingreso familiar mensual es menor de 1 SMLV 330 estudiantes generan valor agregado.  

Si el ingreso familiar mensual es entre de 1 y menos de 2 SMLV 258 estudiantes generan valor 

agregado.  
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E. EVALUACIÓN  

MÉTRICAS DE EVALUACIÓN  

Para la prueba de rendimiento de los datos obtenidos, se obtuvo las métricas y balanceos 

correspondientes, las cuales se muestran a continuación: 

COMPETENCIAS CIUDADANAS 

TABLA X  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 01 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

 Clase 0 1 Soporte  

0 416 244 660 

1 256 626 882 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 72 %, acertando que 626 estudiantes generan 

valor agregado frente a 244 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 
 
 
 
 
 
 

 

  

Fig. 76. Métricas árbol 01 - Competencias ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 67% de los estudiantes generan valor agregado y un 33% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XI 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 02 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

 Clase 0 1 Soporte  

0 416 244 660 

1 265 617 882 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 72 %, acertando que 617 estudiantes generan 

valor agregado frente a 244 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  
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Fig. 77. Métricas árbol 02 - Competencias ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 67% de los estudiantes generan valor agregado y un 33% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XII  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 03 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 416 244 660 

1 265 617 882 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 72 %, acertando que 617 estudiantes generan 

valor agregado frente a 244 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  

Fig. 78. Métricas árbol 03 - Competencias ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 67% de los estudiantes generan valor agregado y un 33% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 
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TABLA XIII  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 04 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

 Clase 0 1 Soporte  

0 416 244 660 

1 265 617 882 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 72 %, acertando que 617 estudiantes generan 

valor agregado frente a 244 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 
 
 

 
 
 
 

 

Fig. 79. Métricas árbol 04 - Competencias ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 66% de los estudiantes generan valor agregado y un 34% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XIV  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 05 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 449 211 660 

1 362 520 882 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 71 %, acertando que 520 estudiantes generan 

valor agregado frente a 211 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

Fig. 80. Métricas árbol 05 - Competencias ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 



82 

 

Obteniendo así que un 62% de los estudiantes generan valor agregado y un 38% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XV  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 06 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 356 304 660 

1 229 653 882 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 68 %, acertando que 653 estudiantes generan 

valor agregado frente a 304 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

Fig. 81. Métricas árbol 06 - Competencias ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 65% de los estudiantes generan valor agregado y un 35% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XVI  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 07 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 343 317 660 

1 229 653 882 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 67 %, acertando que 653 estudiantes generan 

valor agregado frente a 317 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 

 

 

 

 

Fig. 82. Métricas árbol 07 - Competencias ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 
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Obteniendo así que un 64% de los estudiantes generan valor agregado y un 36% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XVII  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 08 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 455 205 660 

1 388 494 882 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 71 %, acertando que 494 estudiantes generan 

valor agregado frente a 205 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

Fig. 83. Métricas árbol 08 - Competencias ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 61% de los estudiantes generan valor agregado y un 39% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XVIII  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 09 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 455 205 660 

1 406 476 882 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 
Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 70 %, acertando que 476 estudiantes generan 

valor agregado frente a 205 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 

 

 

 

 

  

Fig. 84. Métricas árbol 09 - Competencias ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 
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Obteniendo así que un 60% de los estudiantes generan valor agregado y un 40% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XIX  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 10 - COMPETENCIAS CIUDADANAS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 422 238 660 

1 326 556 882 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 70 %, acertando que 556 estudiantes generan 

valor agregado frente a 238 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 
 
 
 

 

 

 

Fig. 85. Métricas árbol 10 - Competencias ciudadanas 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 63% de los estudiantes generan valor agregado y un 37% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

INGLÉS 

TABLA XX 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 01 - INGLÉS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 6  287 293 

1  13 1236 1249 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 81 %, acertando que 1236 estudiantes generan 

valor agregado frente a 287 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 
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Fig. 86. Métricas árbol 01 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

Obteniendo así que un 80% de los estudiantes generan valor agregado y un 20% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XXI  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 02 - INGLÉS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 6 287 293 

1 13 1236 1249 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 81 %, acertando que 1236 estudiantes generan 

valor agregado frente a 287 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

Fig. 87. Métricas árbol 02 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

Obteniendo así que un 80% de los estudiantes generan valor agregado y un 20% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XXII  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 03 - INGLÉS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 88 205 293 

1 75 1174 1249 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 85 %, acertando que 1174 estudiantes generan 

valor agregado frente a 205 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 
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Fig. 88. Métricas árbol 03 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 81% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XXIII 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 04 - INGLÉS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 105 188 293 

1 88 1161 1249 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 86 %, acertando que 1161 estudiantes generan 

valor agregado frente a 188 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 

 

 

 

 

Fig. 89. Métricas árbol 04 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

Obteniendo así que un 81% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XXIV  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 05 - INGLÉS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 85 208 293 

1 75 1174 1249 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 85 %, acertando que 1174 estudiantes generan 

valor agregado frente a 208 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 
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Fig. 90. Métricas árbol 05 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 81% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XXV  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 06 - INGLÉS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 73 220 293 

1 63 1186 1249 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 
Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 84 %, acertando que 1186 estudiantes generan 

valor agregado frente a 220 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 

 

 

 

 

  

Fig. 91. Métricas árbol 06 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 81% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XXVI 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 07 - INGLÉS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 293 0 293 

1 0 1249 1249 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 
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Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 81 %, acertando que 1249 estudiantes generan 

valor agregado 

  

  

  

  

  

  

  

  

 

 

Fig. 92. Métricas árbol 07 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 80% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XXVII  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 08 - INGLÉS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 23 270 293 

1 25 1224 1249 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 82 %, acertando que 1224 estudiantes generan 

valor agregado frente a 270 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 93. Métricas árbol 08 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 80% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  
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TABLA XXVIII 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 09 - INGLÉS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 293 0 293 

1 0 1249 1249 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 82 %, acertando que 1249 estudiantes 

generan valor agregado 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 94. Métricas árbol 09 – inglés 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 80% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XXIX 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 10 - INGLÉS 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 293 0 293 

1 0 1249 1249 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 81 %, acertando que 1249 estudiantes generan 

valor agregado. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 95. Métricas árbol 10 – inglés 

Fuente: esta investigación. 
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Obteniendo así que un 80% de los estudiantes generan valor agregado y un 19% no genera valor 

agregado, este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

 
LECTURA CRITICA 

TABLA XXX 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 01 - LECTURA CRITICA 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte 

0 977 74 1051 

1 383 108 491 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 61%, acertando que 108 estudiantes generan 

valor agregado frente a 74 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  

 
 
 
 
 
 
 

 

Fig. 96. Métricas árbol 01 - Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 70% de los estudiantes generan valor agregado y un 30% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XXXI   

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 02 - LECTURA CRITICA 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 998 53 1051 

1 447 44 491 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 48%, acertando que 44 estudiantes generan 

valor agregado frente a 53 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  
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Fig. 97. Métricas árbol 02 - Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 67% de los estudiantes generan valor agregado y un 33% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

 TABLA XXXII 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 03 - LECTURA CRITICA 

 

 

 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 63%, acertando que 44 estudiantes generan 

valor agregado frente a 21 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  

 

 

 

 

 

 

Fig. 98. Métricas árbol 03 - Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 69% de los estudiantes generan valor agregado y un 31% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XXXIII  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 04 - LECTURA CRITICA 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 1019 32 1051 

1 447 44 491 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 1030 21 1051 

1 447 44 491 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 
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Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 63%, acertando que 44 estudiantes generan 

valor agregado frente a 32 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  

 

 

 

 

 

Fig. 99. Métricas árbol 04 - Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 69% de los estudiantes generan valor agregado y un 31% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

TABLA XXXIV 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 05 - LECTURA CRITICA 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 1009 42 1051 

1 442 49 491 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 
Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 56%, acertando que 49 estudiantes generan 

valor agregado frente a 42 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  

 

 

 

 

 

Fig. 100. Métricas árbol 05 - Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  
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TABLA XXXV 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 06 - LECTURA CRITICA 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 977 74 1051 

1 432 59 491 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 45%, acertando que 59 estudiantes generan 

valor agregado frente a 74 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  

 
 
 
 
 
 
 

Fig. 101. Métricas árbol 06 - Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 67% de los estudiantes generan valor agregado y un 33% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

TABLA XXXVI  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 07 - LECTURA CRITICA 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 1030 21 1051 

1 466 25 491 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 
Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 57%, acertando que 25 estudiantes generan 

valor agregado frente a 21 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  

 
 
 

 

 

 

Fig. 102. Métricas árbol 07 - Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 
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Obteniendo así que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

TABLA XXXVII  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 08 - LECTURA CRITICA 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 980 71 1051 

1 442 49 491 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 50%, acertando que 49 estudiantes generan 

valor agregado frente a 71 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  

 
 

 

 

 

Fig. 103. Métricas árbol 08 - Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

TABLA XXXVIII 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 09 - LECTURA CRITICA 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 1040 11 1051 

1 481 10 491 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 52%, acertando que 10 estudiantes generan 

valor agregado frente a 11 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  

 
 
 

 

 

Fig. 104. Métricas árbol 09 - Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 
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Obteniendo así que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

TABLA XXXIX 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 10 - LECTURA CRITICA 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 1030 21 1051 

1 471 20 491 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 
Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 50%, acertando que 20 estudiantes generan 

valor agregado frente a 21 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  

 

 

 

 

 

Fig. 105. Métricas árbol 10 - Lectura critica 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

TABLA XL 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 01 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 305 260 565 

1 117 860 977 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 
Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 77%, acertando que 860 estudiantes generan 

valor agregado frente a 260 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo.  
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Fig. 106. Métricas árbol 01 - Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 75% de los estudiantes generan valor agregado y un 25% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

TABLA XLI 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 02 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 333 232 565 

1 107 870 977 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 
Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 79%, acertando que 870 estudiantes generan 

valor agregado frente a 232 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 
 

 

 

 

Fig. 107. Métricas árbol 02 - Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 77% de los estudiantes generan valor agregado y un 23% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

TABLA XLII  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 03 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 333 232 565 

1 107 870 977 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 
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Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 79%, acertando que 870 estudiantes generan 

valor agregado frente a 232 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 

 

 

 

Fig. 108. Métricas árbol 03 - Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 77% de los estudiantes generan valor agregado y un 23% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

TABLA XLIII  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 04 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 339 226 565 

1 117 860 977 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 79%, acertando que 860 estudiantes generan 

valor agregado frente a 226 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 

 

 

Fig. 109. Métricas árbol 04 - Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 77% de los estudiantes generan valor agregado y un 23% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

TABLA XLIV  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 05 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 333 232 565 

1 107 870 977 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 
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Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 79%, acertando que 870 estudiantes generan 

valor agregado frente a 232 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 

 

 

 

Fig. 110. Métricas árbol 05 - Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 77% de los estudiantes generan valor agregado y un 23% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

TABLA XLV 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 06 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 429 136 565 

1 352 625 977 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 82%, acertando que 625 estudiantes generan 

valor agregado frente a 136 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 

 

 

 

Fig. 111. Métricas árbol 06 - Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 
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TABLA XLVI  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 07 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 429 136 565 

1 352 625 977 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 82%, acertando que 625 estudiantes generan 

valor agregado frente a 136 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 

 

 

 

Fig. 112. Métricas árbol 07 - Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

TABLA XLVII  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 08 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 429 136 565 

1 352 625 977 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 82%, acertando que 625 estudiantes generan 

valor agregado frente a 136 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 

 

 

 

Fig. 113. Métricas árbol 08 - Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 
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Obteniendo así que un 68% de los estudiantes generan valor agregado y un 32% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

TABLA XLVIII  

MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 09 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 429 136 565 

1 391 586 977 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 

Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 81%, acertando que 586 estudiantes generan 

valor agregado frente a 136 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 

 

 

 

 

 

 

Fig. 114. Métricas árbol 09 - Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 65% de los estudiantes generan valor agregado y un 35% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado. 

TABLA XLIX 

 MATRIZ DE CONFUSIÓN ÁRBOL 10 - RAZONAMIENTO CUANTITATIVO 

  Verdaderos Negativos Falsos Positivos   

Clase 0 1 Soporte  

0 424 141 565 

1 332 645 977 

  Falsos Negativos Verdaderos Positivos 1542 

 
Este modelo para la clase 1 obtuvo una precisión del 82%, acertando que 645 estudiantes generan 

valor agregado frente a 141 estudiantes que se toman como desaciertos en este modelo. 
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Fig. 115. Métricas árbol 10 - Razonamiento cuantitativo 

Fuente: esta investigación. 

 

Obteniendo así que un 69% de los estudiantes generan valor agregado y un 31% no genera valor 

agregado y este modelo no presenta sobreajuste y se encuentra equilibrado.  

F.  DESPLIEGUE  

PATRONES INTERESANTES DE VALOR AGREGADO. 

COMPETENCIAS CIUDADANAS 

P1: Si no tiene celular entonces genera valor agregado. 

P2: Si tiene celular y tomó curso de apoyo externo entonces genera valor agregado. 

P3: Si tiene celular y no tomó curso de apoyo externo y tiene estado civil soltero y los años de 

preparación están entre 5.5 y 6.5 años entonces genera valor agregado.  

P4: Si no tomo curso de apoyo externo genera valor agregado. 

P5: Si tomó curso de apoyo externo y no tiene nevera, genera valor agregado. 

P6: Si tomó curso de apoyo externo y tiene nevera y tiene estado civil soltero/a y el año de 

preparación esta entre 5.5 años y 6.5 años genera valor agregado. 

P6: Si no tomó curso de preparación externo y no tiene servicio de televisión entonces genera valor 

agregado. 

P7: Si tomó curso de preparación externo y no tiene nevera entonces genera valor agregado. 

P8: Si tomó curso de preparación externo, tiene nevera, tiene estado civil soltero/a y el año de 

preparación esta entre 5.5 años y 6.5 años entonces genera valor agregado 

P9: Si no tomó curso de preparación con docentes de la institución entonces genera valor agregado 

P10: Si tomó curso de preparación con docentes de la institución y no tiene nevera entonces genera 

valor agregado 

P11: Si tomó curso de preparación con docentes de la institución y tiene nevera y el estado civil es 

soltero/a y el año de preparación esta entre 5.5 y 6.5 años entonces genera valor agregado. 

P12: Si no tiene servicio de televisión entonces genera valor agregado 

P13: Si tiene servicio de televisión y la madre tiene una ocupación diferente a la del hogar entonces 

genera valor agregado 
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P14: Si tiene servicio de televisión y la madre se ocupa del hogar y no tiene nevera en el hogar 

genera valor agregado 

P15: Si no tiene nevera entonces genera valor agregado 

P16: Si tiene nevera y la madre no se ocupa del hogar entonces genera valor agregado 

P17: Si tiene nevera y la madre se ocupa del hogar y la casa no cuenta con un tipo de piso conocido 

entonces generan valor agregado. 

P18: Si tiene nevera y la madre se ocupa del hogar y la casa cuenta con un tipo de piso conocido y 

el estado civil es soltero/a y el año de preparación esta entre 5.5 y 6.5 años entonces genera valor 

agregado. 

P19: Si la casa no cuenta con un tipo de piso entonces genera valor agregado 

P20:  Si la casa cuenta con un tipo de piso y tiene un ingreso mensual menor a un salario mínimo 

entonces generan valor agregado. 

P21: Si la casa cuenta con un tipo de piso y tiene un ingreso mensual entre 1 y menos de 2 salarios 

mínimos entonces generan valor agregado 

P22: Si la casa cuenta con un tipo de piso y tiene un ingreso mayor a 2 salarios mínimos y tiene 

estado civil soltero y el año de preparación esta entre 5.5 y 6.5 años entonces genera valor agregado. 

P23: Si no cuenta con dispositivo reproductor de DVD entonces genera valor agregado 

P24: Si cuenta con dispositivo reproductor de DVD y la madre tiene otra ocupación diferente a la 

del hogar entonces genera valor agregado 

P25: Si cuenta con dispositivo reproductor de DVD y la ocupación de la madre es el hogar y tiene 

nivel de Sisbén 1 entonces genera valor agregado. 

P26: Si la madre no tiene la ocupación del hogar entonces genera valor agregado 

P27: Si la ocupación de la madre es el hogar y no tienen servicio de teléfono entonces genera valor 

agregado 

P28: Si la ocupación de la madre es el hogar y tienen servicio de teléfono y el nivel de Sisbén es 1 

entonces genera valor agregado. 

P29: Si se dedicó entre 1 y menos de 4 horas diarias a internet entonces genera valor agregado 

Para competencias ciudadanas los estudiantes que generan valor agregado a la Universidad de 

Nariño son de estratos bajos, se debería apoyar e incentivar estos grupos de individuos y hacer una 

investigación a los grupos de estudiantes con niveles socioeconómicos altos.  

INGLÉS 

P1: Si no tomo curso de apoyo con una institución externa y el año de preparación es mayor a 4.5 

años entonces genera valor agregado 

P2: Si tomo curso de apoyo con una institución externa y tiene estado civil soltero y el año de 

preparación es menor a 9.5 años entonces genera valor agregado 
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P3: Si tomo curso de apoyo con una institución externa y no tiene estado civil soltero y comparte 

baño con 3 o 4 personas entonces genera valor agregado 

P4: Si tomo curso de apoyo con una institución externa y no tiene estado civil soltero y no comparte 

baño con 3 o 4 personas y comparte baño con 2 o 3 personas entonces genera valor agregado. 

P5: Si tomo curso de apoyo con una institución externa y no tiene estado civil soltero y no comparte 

baño con 3 o 4 personas y no comparte baño con 2 o 3 personas y comparte baño con 5 o más 

personas entonces genera valor agregado. 

P6: Si no tomo curso de apoyo externo con docentes de la institución y el año de preparación es 

mayor a 4.5 años entonces genera valor agregado 

P7: Si tomo curso de apoyo con una institución externa y tiene estado civil soltero y el año de 

preparación es menor a 9.5 años entonces genera valor agregado 

P8: Si tomo curso de apoyo externo con docentes de la institución y no tiene estado civil soltero y 

comparte baño con 3 o 4 personas entonces genera valor agregado 

P9: Si tomo curso de apoyo externo con docentes de la institución y no tiene estado civil soltero y 

no comparte baño con 3 o 4 personas y comparte baño con 2 o 3 personas entonces genera valor 

agregado. 

P10: Si tomo curso de apoyo externo con docentes de la institución y no tiene estado civil soltero 

y no comparte baño con 3 o 4 personas y no comparte baño con 2 o 3 personas y comparte baño 

con 5 o más personas entonces genera valor agregado. 

P11: Si no tomó curso de apoyo entonces genera valor agregado 

P12: Si tomó curso y tiene estado civil diferente a soltero y comparte baño con menos de 3 personas 

entonces genera valor agregado. 

P13: Si tomó curso de apoyo y tiene estado civil soltero/a y el año de preparación es menor o igual 

a 9.5 años entonces genera valor agregado 

P14: Si tomó curso y tiene estado civil diferente a soltero/a y comparte baño con 3 personas y cursa 

entre noveno y décimo semestre genera valor agregado. 

P15: Si tiene un nivel socioeconómico diferente a 2 y está soltero/a entonces genera valor agregado 

P16: Si tiene un nivel socioeconómico 2 entonces genera valor agregado 

P17: Si tiene un nivel socioeconómico entre 1 y 3 y el año de preparación es mayor a 4.5 años 

entonces genera valor agregado 

P18: Si tiene un nivel socioeconómico entre 2 y 3 y es soltero/a entonces genera valor agregado. 

P19: Si el año de preparación es menor o igual a 4.5 años entonces genera valor agregado 

P20: Si el año de preparación es mayor a 4.5 años y menor a 9.5 años y está soltero entonces genera 

valor agregado 

P21: Si el año de preparación es menos o igual a 4.5 años y menor a 9.5 años y no tiene estado 

civil soltero y si no tiene celular entonces genera valor agregado. 
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P22: Si el año de preparación es menor o igual a 4.5 años y menor a 9.5 años y no tiene estado civil 

soltero y tiene celular y está en cursando noveno semestre entonces genera valor agregado 

P23: Si no tiene celular entonces genera valor agregado 

P24: Si tiene celular y tiene estado civil soltero entonces genera valor agregado 

P25: Si tiene celular y no tiene estado civil soltero y no comparten baño con 3 o 4 personas entonces 

genera valor agregado 

P26: Si tiene celular y no tiene estado civil soltero y comparte baño con 3 o 4 personas y cursa 

entre noveno y décimo semestre entonces genera valor agregado 

P27: Si no tiene nevera entonces genera valor agregado 

P28: Si tiene nevera y tiene estado civil soltero entonces genera valor agregado 

P29: Si tiene nevera y tiene estado civil diferente a soltero y no comparte baño con 3 o 4 personas 

entonces genera valor agregado 

P30: Si tiene nevera y tiene estado civil diferente a soltero y comparte baño con 3 o 4 personas y 

tiene nivel de Sisbén 1 entonces genera valor agregado 

P31: Si no tiene nivel de Sisbén 1 entonces genera valor agregado 

P32: Si tiene nivel de Sisbén 1 y tiene estado civil soltero entonces genera valor agregado. 

P33: Si tiene nivel de Sisbén 1 y no tiene estado civil soltero y no cursa decimo semestre y en la 

vivienda no cuenta con un tipo de piso comercial entonces genera valor agregado. 

P34: Si tiene nivel de Sisbén 1 y no tiene estado civil soltero y está en décimo semestre entonces 

genera valor agregado. 

P35: Si tiene nivel de Sisbén 1 y no tiene estado civil soltero y está en noveno semestre y dedican 

entre 1 y 3 horas a internet entonces generan valor agregado. 

P36: Si se dedica menos de una hora a internet entonces genera valor agregado 

P37: Si no se dedica menos de una hora a internet y tiene estado civil soltero entonces genera valor 

agregado 

P38: Si no se dedica menos de una hora a internet y no tiene estado civil soltero y se dedica entre 

1 y 3 horas a internet entonces genera valor agregado 

P39: Si no se dedica menos de una hora a internet y no tiene estado civil soltero y no se dedica 

entre 1 y 3 horas a internet y comparte baño con menos de 3 personas entonces genera valor 

agregado 

P40: Si tiene entre 0 y 10 libros entonces genera valor agregado 

P41: Si tiene más de 10 libros y tiene estado civil soltero entonces genera valor agregado 

P42: Si tiene más de 10 libros y no tiene estado civil soltero y comparte baño con 3 o 4 personas 

entonces genera valor agregado. 
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En la clase ingles se evidencia que el uso de la tecnología son factores que influyen en la generación 

de patrones de valor agregado, se deberían tomar en cuenta y crear proyectos que ayuden y 

fortalezcan estos grupos de individuos para que tengan acceso a estas herramientas.   

LECTURA CRITICA  

P1: Tiene celular y el año de preparación es menor o igual a 3.5 años entonces genera valor 

agregado. 

P2: Tiene celular, el año de preparación es mayor a 3.5, no tomo curso para prueba con docentes 

de la institución y tiene horno entonces genera valor agregado. 

P3: No tiene celular, es soltero, cursa semestre 9, el año de preparación es menor o igual a 6.5 años, 

la educación del padre no es técnica o tecnológica incompleta entonces genera valor agregado.  

P4: No tomo curso de preparación externo y año de preparación menor o igual a 3.5 años genera 

valor agregado. 

P5: Tomo curso de preparación externo y ocupación de la madre es el hogar entonces genera valor 

agregado. 

P6: No tomo curso organizado por la institución con apoyo de un instituto de preparación de 

exámenes externos y año de preparación menor o igual a 3.5 años entonces genera valor agregado. 

P7: Tomo curso organizado por la institución con apoyo de un instituto de preparación de 

exámenes externos y tiene nevera entonces genera valor agregado.  

P8: No se preparó para el examen con docentes de la institución y año de preparación menor o 

igual a 3.5 años entonces genera valor agregado. 

P9: Se preparó para el examen con docentes de la institución y tiene nevera entonces genera valor 

agregado. 

P10: Tiene nevera y año de preparación menor o igual a 3.5 años entonces genera valor agregado. 

P11: Tiene nevera, año de preparación mayor a 3.5 años, educación del padre bachillerato 

incompleto y programa académico diseño gráfico y multimedia entonces genera valor agregado.  

P12: No tiene dedicación de lectura diaria de 60, 30, 1 hora y año de preparación es menor o igual 

a 3.5 años genera valor agregado. 

P13: Tiene dedicación de lectura diaria de 60 horas, año de preparación es menor o igual a 6.5 

años, el nivel socioeconómico de estudiantes no es 3 y el número de personas a cargo es cero tiene 

valor agregado. 

P14: Si no comparten 3 personas el baño, el nivel de Sisbén es 1 y año de preparación es menor o 

igual a 2.5 años generan valor agregado 

P15: Si no comparten 3 personas el baño, el nivel de Sisbén no es 1, el piso del hogar es madera 

pulida, baldosa, tableta, mármol, alfombra y el programa académico es tecnología en promoción 

de la salud entonces genera valor agregado. 

P16: Nivel de Sisbén es 1 y programa académico técnico profesional en producción de palma de 

aceite entonces genera valor agregado.  
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P17: Nivel de Sisbén es 1 y grupo de referencia bellas artes y diseño entonces genera valor 

agregado. 

P18: Nivel de Sisbén es 1 y programa académico es licenciatura en educación básica con énfasis 

en ciencias naturales y educación ambiental entonces genera valor agregado.  

P19: Nivel de Sisbén no es 1, pisos del hogar pisos en el hogar madera pulida, baldosa tableta, 

mármol, alfombra y el grupo de referencia es tecnológico en salud entonces genera valor agregado.  

La generación de patrones de valor agregado para la clase lectura crítica tiene un déficit; en la 

investigación se refleja que los estudiantes de la Universidad de Nariño generan valor agregado en 

un mínimo porcentaje, por cual se deberían realizar proyectos de investigación para encontrar la 

problemática que afecta estos resultados y generar soluciones para dichos problemas.  

RAZONAMIENTO CUANTITATIVO  

P1: Toma curso para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institución con apoyo de 

un instituto de preparación de exámenes externos de menos de 20 horas de intensidad entonces 

genera valor agregado. 

P2: Toma curso para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institución con apoyo de 

un instituto de preparación de exámenes externos de menos de 20 horas de intensidad, tiene 

internet, programa académico de medicina entonces genera valor agregado. 

P3: Toma curso para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institución con apoyo de 

un instituto de preparación de exámenes externos de menos de 20 horas de intensidad, tiene 

internet, programa académico de ingeniería electrónica entonces genera valor agregado. 

P4: Toma curso para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institución con apoyo de 

un instituto de preparación de exámenes externos de menos de 20 horas de intensidad y grupo de 

referencia medicina entonces genera valor agregado. 

P5: No toma curso para el examen Saber Pro en un curso organizado por la institución con apoyo 

de un instituto de preparación de exámenes externos de menos de 20 horas de intensidad, estado 

civil soltero, comparten baño 3 personas y año de preparación mayor a 7.5 años entonces generan 

valor agregado.  

P6: Tiene celular, tiene internet entonces genera valor agregado. 

P7: Estado civil no soltero e ingreso familiar mensual entre 1 y menos de 2 SMLV entonces genera 

valor agregado.  

P8: Estado civil no soltero e ingreso familiar mensual menos de 1 SMLV entonces genera valor 

agregado.  

P9: Tiene nevera, tiene internet entonces genera valor agregado. 

P10: No tiene nevera y nivel de Sisbén 1 entonces genera valor agregado.  

P11: No tiene nevera, nivel de Sisbén diferente a 1 y ocupación de madre es hogar entonces genera 

valor agregado.   
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P12: Dedicación a internet de 3 horas y nivel socioeconómico de estudiantes es de 3 entonces 

genera valor agregado. 

P13: Nivel de Sisbén es 1 entonces genera valor agregado. 

P14:  Nivel de Sisbén diferente a 1 y pisos del hogar son madera pulida, baldosa, tableta, mármol, 

alfombra entonces genera valor agregado.  

P15: Nivel de Sisbén diferente a 1 y pisos del hogar diferente a madera pulida, baldosa, tableta, 

mármol, alfombra e ingreso familiar mensual menos de 1 SMLV entonces genera valor agregado.  

P16: Ocupación de madre hogar y tiene internet entonces genera valor agregado  

P17: Ocupación de madre hogar y no tiene internet entonces genera valor agregado  

P18: Ocupación de madre diferente a hogar, tiene DVD, programa académico diferente a medicina 

entonces genera valor agregado. 

P19: Tiene DVD entonces genera valor agregado 

P20: No tiene DVD y el ingreso familiar mensual menos de 1 SMLV entonces genera valor 

agregado.   

En la clase razonamiento cuantitativo tomar un curso de preparación para las pruebas SABER PRO 

es una de las variables que influye en la obtención de valor agregado para la Universidad de Nariño, 

por lo cual se deberían crear alternativas de estudio ya sean gratis o económicamente accesibles 

para así aportar conocimientos y preparación para presentar dichas pruebas. 
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V. ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS 

 

Se analizaron los resultados construidos con el conjunto de datos limpio de los estudiantes de la 

Universidad de Nariño que presentaron las pruebas Saber Pro en los años 2012 – 2018. Los árboles 

de decisión mostraron que los cuatro componentes principales de esta investigación, Competencias 

ciudadanas, Inglés, Lectura Crítica y Razonamiento Cuantitativo; están ligadas a las diferentes 

variables socioeconómicas tales como: el estrato social, el tiempo de preparación para presentar 

dichas pruebas, ocupación de los padres, las herramientas tecnológicas etc. 

Con este estudio se logró identificar que los estudiantes generan valor agregado, son de estratos 

bajos, viven en condiciones normales, tienen ingresos de menos de 2 SMLV, logran obtener 

resultados que destacan la calidad de la educación en la institución.  

En el desarrollo de la investigación se evidenció que la lectura tiene un papel fundamental en el 

resultado de la prueba Saber Pro. Los estudiantes que dedican mayor tiempo diario a la lectura 

obtienen mejores resultados en la prueba, por lo que se puede concluir que la lectura diaria influye 

en el puntaje. 

Por otro lado, se debería buscar alternativas para preparar a los estudiantes para presentar este 

examen, debido a que los resultados de los patrones muestran que a medida que estos mismos 

toman cursos de preparación ya se con instituciones o con la misma institución logran obtener 

resultados destacados. 
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CONCLUSIONES 

 

Durante la investigación se logró afianzar los conocimientos, en cuanto a los procesos de selección, 

transformación y limpieza de datos logrando así aplicar estos mismos, para la construcción del 

repositorio de datos que fue la base para aplicar técnicas de Big Data con el objetivo de generar 

árboles de decisión los cuales arrojaron patrones. Con lo anterior se encontraron modelos y 

parámetros que facilitaron el trabajo de los equipos de cómputo para el procesamiento de los datos.   

Con la construcción, limpieza y transformación del repositorio de datos de las pruebas Saber Pro; 

se logró estructurar usando diferentes métodos de transformación de variables para eliminar datos 

incorrectos que interfirieran en la búsqueda de patrones interesantes de valor agregado. El 

desarrollo de este proceso que abarca los aspectos relacionados a la preparación de datos, quedó 

demostrado que en la selección del subconjunto de datos y la selección de las variables 

socioeconómicas para aplicar técnicas de Big data fue la correcta.  

Con la generación de algoritmos para la construcción de reglas asociativas (a priori) y árboles de 

decisión, se encontró que los parámetros correctos generaban patrones de valor agregado, mediante 

el análisis descendente de los árboles de decisión, es decir, desde el nodo principal hasta los nodos 

hoja, teniendo en cuenta las clases, para competencias ciudadanas se obtuvo una media de precisión 

del 70%, para Inglés se obtuvo una media de precisión del 82%, para lectura crítica una media de 

precisión del 52% y para razonamiento cuantitativo una media de precisión del 80%. 
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RECOMENDACIONES 

 

Para próximas investigaciones, dando continuidad a este proyecto, se recomienda hacer 

profundización en el estudio de la competencia de lectura crítica, estructurando la información a 

partir del año 2017 en adelante, para aplicar técnicas de minería de datos y obtener resultados que 

permitan definir acciones encaminadas a la mejora de los resultados obtenidos por parte de los 

estudiantes. 

Se recomienda continuar el estudio con bases de datos SABER 11 como SABER PRO a partir del 

año 2019 en adelante, para que se realicen comparaciones con los resultados de este proyecto y se 

haga un análisis en base a las variables socioeconómicas y si estas varían en cuanto a la generación 

de valor agregado en la Universidad de Nariño. 
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