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Resumen

En este artículo se presentan los resultados obte-
nidos al aplicar el modelo de clasificación basado 
en árboles de decisión, con el fin de detectar fac-
tores asociados al desempeño académico de los 
estudiantes colombianos de grado undécimo de 
educación media, que presentaron las pruebas 
Saber 11° en los años 2015 y 2016. La investiga-
ción fue de tipo descriptivo bajo el enfoque cuan-
titativo, aplicando un diseño no experimental. Si-
guiendo la metodología CRISP-DM, se seleccionó, 
de las bases de datos del ICFES, la información so-
cioeconómica, académica e institucional de estos 
estudiantes. Se construyó, limpió y transformó un 
repositorio de datos y utilizando la herramienta de 
minería de datos WEKA, se generaron árboles de 
decisión que permitieron identificar patrones aso-
ciados al buen o mal desempeño académico de 
los estudiantes en las pruebas Saber 11°. Los pa-
trones descubiertos ayudarán en los procesos de 
toma de decisiones del Ministerio de Educación 
Nacional, junto con las instituciones que velan por 
la calidad de la educación en Colombia.

Palabras clave: minería de datos, patrones aso-
ciados, desempeño académico, pruebas Saber 11°, 
árboles de decisión.

Abstract

This article is obtained by applying the classifica-
tion model based on decision trees in order to de-
tect factors associated with the academic perfor-
mance of Colombian eleven grade students, who 
presented the Saber 11 tests in 2015 and 2016. The 
research was of a descriptive type under the quan-
titative approach, applying a non-experimental 
design. Following the CRISP-DM methodology, 
the socio-economic, academic and institutional 
information of these students was selected from 
the ICFES databases. A data repository was built, 
cleaned and transformed and, using the WEKA 
data mining tool, decision trees were generated 
that allowed the identification of patterns associ-
ated with the good or poor academic performance 
of the students in the Saber 11 tests. The patterns 
discovered will help in the decision-making pro-
cesses of the Ministerio de Educación Nacional, 
together with institutions that ensure the quality 
of education in Colombia.

Keywords: data mining, associated patterns, aca-
demic performance, Saber 11 tests, decision trees.
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1. Introducción

Es función principal de la evaluación en la educa-
ción, orientar y apoyar las acciones de mejoramien-
to de la calidad mediante la obtención, análisis e 
interpretación de información válida y confiable. 
En efecto, una adecuada evaluación, que tome 
en consideración los avances de las ciencias de la 
cognición, de la pedagogía y de la administración, 
aporta elementos para una acertada toma de de-
cisiones en los distintos ámbitos educativos, tales 
como: los procesos de enseñanza-aprendizaje, la 
formulación de políticas, programas y proyectos, 
la asignación de recursos y el perfeccionamiento 
de los procesos curriculares, pedagógicos y de 
gestión (Fernández, 2005).

La Ley 1324 confiere al Instituto Colombiano para 
Evaluación de la Educación, ICFES, la misión de 
evaluar, mediante exámenes externos estanda-
rizados, la formación que se ofrece en el servicio 
educativo en los distintos niveles. También esta-
blece que el Ministerio de Educación Nacional, 
MEN, define lo que debe evaluarse en estos exá-
menes (ICFES, 2014). Actualmente el ICFES diseña 
y aplica las pruebas Saber 3°, Saber 5°, Saber 9° y 
Saber 11°, con las cuales evalúa la Educación Bási-
ca y Media; y Saber Pro, con esta última se evalúa 
la Educación Superior.

El Examen de Estado de la educación media, Sa-
ber 11°, deben presentarlo estudiantes que se 
encuentren finalizando el grado undécimo, con el 
fin de obtener resultados oficiales para efectos de 
ingreso a la educación superior. También pueden 
presentarlo quienes ya hayan obtenido el título de 
bachiller o hayan superado el examen de valida-
ción del bachillerato, de conformidad con las dis-
posiciones vigentes. En esta investigación única-
mente se tuvo en cuenta a los primeros. Según el 
Decreto 869 de 2010, los objetivos de esta prueba 
son: seleccionar estudiantes para la educación su-
perior; monitorear la calidad de la formación que 
ofrecen los establecimientos de educación media; 
y producir información para la estimación del valor 
agregado de la educación superior (ICFES, 2014).

El examen evalúa cinco componentes basados en 
las aptitudes que deben desarrollar los educandos 
según los estándares básicos de competencias 
(MEN, 2006): lectura crítica, matemáticas, socia-
les y ciudadanas, ciencias naturales e inglés. La 
prueba de Lectura Crítica evalúa las competencias 
necesarias para comprender, interpretar y evaluar 
textos que pueden encontrarse en la vida cotidia-
na y en ámbitos académicos no especializados 
(ICFES, 2016). La prueba de Matemática evalúa las 
competencias de los estudiantes para enfrentar 
situaciones que pueden resolverse con el uso de 
algunas herramientas matemáticas (ICFES, 2016). 
La prueba de Sociales y Ciudadanas evalúa los co-
nocimientos y competencias del estudiante que 
lo habilitan para analizar y comprender el mundo 
social desde la perspectiva propia de las ciencias 
sociales. Evalúa también su habilidad para esta-
blecer relaciones entre distintos eventos y la capa-
cidad de reflexionar y emitir juicios críticos sobre 
estos (ICFES, 2016).

La prueba de Ciencias Naturales establece que la 
formación de niños, niñas y jóvenes debe propiciar 
el desarrollo de ciudadanos capaces de compren-
der que la ciencia tiene una dimensión universal, 
que es cambiante, y que permite explicar y pre-
decir y además, que la ciencia es, ante todo, una 
construcción humana dinámica de tipo teórico y 
práctico y entender que, en la medida en que la 
sociedad y la ciencia se desarrollan, se establecen 
nuevas y diferentes relaciones entre la ciencia, la 
tecnología y la sociedad (ICFES, 2016). Finalmen-
te, la prueba de inglés pretende dar cuenta de los 
niveles de desempeño propuestos por el Marco 
Común Europeo de Referencia para las Lenguas: 
aprendizaje, enseñanza y evaluación, del Consejo 
de Europa. Este marco contempla seis (6) niveles: 
A1, A2, B1, B2, C1, C2, entre los cuales el MEN pro-
puso como meta para el año 2019 alcanzar el ni-
vel B1 en la población de educación media (ICFES, 
2016).

Los resultados de pruebas nacionales e interna-
cionales muestran que Colombia posee un siste-
ma educativo con bajos logros académicos de sus 
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estudiantes, en cada uno de los niveles de estu-
dio (Posada-Ramos & Mendoza-Martínez, 2014). 
Según un estudio realizado por la Procuraduría 
General de la Nación (2006), el gasto público des-
tinado a promover la educación preescolar, bási-
ca y media revela una tendencia creciente; en el 
periodo 1995- 2005, el crecimiento promedio fue 
del 16,5%, lo cual en términos del PIB llegó a re-
presentar 3,1% de este. Ahora bien, en términos 
de calidad, según el mismo estudio de la Procura-
duría (2006), el cual se planteó desde un enfoque 
de derecho, se evidencia que más de la mitad de 
los estudiantes de grado 11°, en las pruebas ICFES 
-ahora llamadas Saber 11°-, de 2004, se ubicaron 
en los niveles medio bajo y bajo en la adquisición 
y dominio de las competencias de las áreas de his-
toria, filosofía, física, química, matemáticas y geo-
grafía, respectivamente. Esta situación es crítica, 
pues de continuar persistiendo esos rendimientos 
académicos en la mayor parte del estudiantado 
colombiano, los rendimientos asociados a las eco-
nomías de escala entre el capital físico y el capital 
humano seguirán llevando al país por una senda 
de desarrollo restringido y bajo crecimiento eco-
nómico.

Los estudios que se han realizado en Colombia 
hasta el momento, para determinar el rendimien-
to académico en las pruebas Saber 11° (Gaviria 
& Barrientos, 2001; Barrientos-Marín, 2008; Co-
rrea, 2004; Chica-Gómez, Galvis-Gutiérrez & Ra-
mírez-Hassan, 2010; Gómez, 2014; Hernández-An-
gulo, 2015), en su mayoría se basan en información 
procesada mediante un análisis estadístico, donde 
fundamentalmente se consideran variables y re-
laciones primarias, sin tener en cuenta las verda-
deras interrelaciones, que por lo general están 
ocultas y que se pueden descubrir utilizando un 
tratamiento más complejo de los datos, que es 
posible con la minería de datos. La aplicación de 
las técnicas y herramientas de la minería de datos 
en los diferentes contextos educativos se conoce 
como minería de datos en educación, del inglés 
educational data mining.

La minería de datos en la educación no es un tema 
nuevo, su estudio y aplicación ha sido muy rele-
vante en los últimos años, pues se pueden utilizar 
sus técnicas para explicar y/o predecir cualquier 
fenómeno dentro del campo educativo (Tima-
rán- Pereira et al., 2013a; 2013b). Por ejemplo, uti-
lizando las técnicas de minería de datos, se puede 
predecir, con un porcentaje muy alto de confiabi-
lidad, la probabilidad de deserción de cualquier 
estudiante (Valero, 2009; Valero et al., 2010). Blan-
co (2015), en su tesis de maestría aplica la minería 
de datos en la educación con el fin de analizar el 
desempeño académico de los estudiantes del de-
partamento del Cesar que presentaron las Pruebas 
Saber 11° en el año 2012 -2, para el ingreso a la 
Educación Superior utilizando la técnica de clus-
tering. Las instituciones educativas pueden usar la 
minería de datos en la educación para hacer análi-
sis comprensivos de las características de sus estu-
diantes, métodos evaluativos, develando procesos 
exitosos o por el contrario, detectando fraudes o 
inconsistencias (Valero et al., 2010).

En este artículo se presentan los resultados obte-
nidos al aplicar el modelo de clasificación basado 
en árboles de decisión para predecir patrones aso-
ciados al desempeño académico de los estudian-
tes colombianos que, encontrándose finalizando 
el grado undécimo de educación media, presen-
taron las pruebas Saber 11° entre los años 2015 y 
2016, a partir de la información socioeconómica, 
académica e institucional, almacenada en las ba-
ses de datos del ICFES, utilizando la metodología 
CRISP-DM, Cross Industry Standard Process for 
Data Mining, y la herramienta de minería de da-
tos WEKA, Waikato Environment for Knowledge 
Analysis.

2. Materiales y métodos

La investigación fue de tipo descriptivo bajo el en-
foque cuantitativo, aplicando un diseño no experi-
mental. Como fuentes de información se utilizaron 
los datos que se encontraban disponibles, al mo-
mento de la investigación, en las bases de datos 
del ICFES de los resultados de los estudiantes que 
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presentaron las pruebas Saber 11°. Los datos más 
actualizados eran de los años 2015 y 2016. Para el 
descubrimiento de patrones asociados al desem-
peño académico en las pruebas Saber 11°, se cons-
truyó un modelo de clasificación basado en árbo-
les de decisión, utilizando el algoritmo J48 de la 
herramienta WEKA (Witten, Frank & Hall, 2011). Se 
escogió este modelo porque según la experiencia 
de algunos autores (Han & Kamber, 2001; Sattler 
& Dunemann, 2001; Timarán & Millán, 2006), para 
este tipo de proyectos, es probablemente el más 
utilizado y popular por su simplicidad y facilidad 
para entender los resultados obtenidos. Además, 
la importancia de los árboles de decisión se debe a 
su capacidad de construir modelos interpretables, 
siendo este un factor decisivo para su aplicación. 
Por otra parte, se escogió WEKA por ser una he-
rramienta de minería de datos de software libre, 
distribuida bajo licencia GPL, que contiene una 
colección de algoritmos para realizar análisis de 
datos y modelado predictivo, tiene herramientas 
para la visualización de estos datos y provee una 
interfaz gráfica que unifica las herramientas para 
acceder fácilmente a sus funcionalidades (Calleja, 
2010; García-Gutiérrez, 2016).

Para el descubrimiento de patrones, se aplicó la 
metodología CRISP-DM (Chapman et al., 2000; Vi-
llena-Román, 2016). En cuanto a las metodologías 
para desarrollar análisis de minería de datos y en 
un intento de normalización del proceso, de forma 
similar a como se hace en ingeniería para normali-
zar el proceso de desarrollo de software, surgieron 
a finales de los 90 dos metodologías principales: 
CRISP-DM (Chapman et al., 2000; Villena-Román, 
2016), y SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, 
and Assess) (Azevedo & Santos, 2008). Ambas es-
pecifican las tareas a realizar en cada fase descrita 
por el proceso, asignando tareas concretas y defi-
niendo lo que es deseable obtener tras cada fase. 
Azevedo y Santos (2008), comparan ambas imple-
mentaciones y llegan a la conclusión que, aunque 
se puede establecer un paralelismo claro entre 
ellas, CRISP-DM es más completo porque tiene en 
cuenta la aplicación al entorno de negocio de los 

resultados, y por ello es la que se adoptó popular-
mente.

En encuestas realizadas en KDNuggets en 2002, 
2004, 2007 y 2014 se comprobó que CRISP-DM era 
la principal metodología utilizada, cuatro veces 
más que SEMMA. La metodología CRISP-DM para 
proyectos de minería de datos no es la “más ac-
tual” o “la mejor”, pero es muy útil para compren-
der esta tecnología o extraer ideas para diseñar o 
revisar métodos de trabajo para proyectos de si-
milares características (Azevedo & Santos, 2008). 
CRISP-DM es la guía de referencia más ampliamen-
te utilizada en el desarrollo de proyectos de mine-
ría de datos (Hernández et al., 2005) y contempla 
seis fases: comprensión del negocio, comprensión 
de los datos, preparación de los datos, modelado, 
evaluación e implementación.

En la fase de análisis del problema se identificó 
con exactitud la problemática que se solucionaría 
utilizando la minería de datos, esto permitió re-
colectar la información necesaria para interpretar 
con asertividad los resultados encontrados (Ville-
na-Román, 2016). En la fase de análisis de los da-
tos se realizó la recolección inicial de datos, para 
establecer un primer contacto con el problema, 
familiarizarse con ellos, identificando su calidad y 
establecer las relaciones más evidentes que permi-
tieron definir las primeras hipótesis. En la fase de 
preparación, se seleccionaron los datos a los cua-
les se les aplicaría una determinada técnica de mo-
delado, limpieza, generación de variables adicio-
nales, integración de diferentes orígenes de datos 
y cambios de formato (Villena-Román, 2016). En la 
fase de modelado se seleccionaron las técnicas de 
minería de datos más apropiadas para el proyecto. 
En la fase de evaluación se verificó si el modelo se 
ajusta a las necesidades establecidas en el proyec-
to. Se evaluaron los patrones encontrados con el 
fin de determinar su validez, remover los redun-
dantes o irrelevantes y traducir los patrones útiles 
en términos que sean entendibles para el usuario. 
Finalmente, en la fase de implementación, se tra-
tó de explotar la potencialidad de los modelos, 
integrarlos en los procesos de toma de decisión 



367

Ricardo Timarán-Pereira
Javier Caicedo-Zambrano

Arsenio Hidalgo-Troya

Rev.Investig.Desarro.Innov. Vol. 9, No. 2, enero-junio de 2019, 363-378. ISSN: 2027-8306

del MEN, ICFES y de las instituciones gubernamen-
tales y educativas que velan por la calidad de la 
educación en Colombia y difundir informes sobre 
el conocimiento extraído (Villena-Román, 2016).

3. Resultados y discusión

Teniendo en cuenta las fases de la metodología 
CRISP-DM, los siguientes son los resultados de 
cada una de las etapas.

3.1 Análisis del problema

En esta fase, se realizaron las actividades que per-
mitieron profundizar y apropiar de una manera 
completa el problema objeto de estudio, los ob-
jetivos y los requisitos de esta investigación, que 
posibilitaron la recolección de los datos correctos 
para interpretar adecuadamente los resultados. En 
esta fase, descubrir factores asociados al desem-
peño académico de los estudiantes colombianos 
que encontrándose finalizando el grado undéci-
mo de educación media, presentaron las pruebas 
Saber 11°, se convirtió en un problema a resolver 
con minería de datos.

3.2 Análisis de los datos

En esta fase se identificó, recopiló y familiarizó 
con la información socioeconómica, académica e 
institucional, disponible en las bases de datos del 
ICFES, correspondiente a los resultados de los es-
tudiantes de educación media que presentaron 
las pruebas Saber 11° en los años 2015 y 2016. Se 
construyó un repositorio inicial donde se integra-
ron los repositorios de cada año, dando como re-
sultado un repositorio compuesto por 1.361.495 

registros y 49 atributos al cual se lo denominó 
T1361495A49, el cual sirvió de base para las sub-
siguientes fases.

3.3 Preparación de los datos

En esta fase se realizó inicialmente un análisis de la 
calidad de los datos del repositorio T1361495A49, 
con el fin de conocer por cada atributo el número 
de valores distintos, el número de valores nulos, 
el valor máximo, valor mínimo, moda, media y un 
histograma para determinar cuáles técnicas de 
limpieza de datos se debían aplicar.

Los 49 atributos del repositorio base, considera-
dos por el ICFES como los más importantes para 
capturar la información de las pruebas Saber 11°, 
fueron depurados, teniendo en cuenta la calidad 
de los datos y las técnicas de minería de datos a 
aplicar; se limpiaron (eliminación de datos nulos y 
valores constantes) e integraron los datos, se ge-
neraron atributos adicionales a partir de los exis-
tentes por ganancia de información, se realizaron 
transformaciones o cambios de formato a los va-
lores de los atributos que se consideraron necesa-
rios, se eliminaron los atributos reemplazados, así 
como los registros de estudiantes que presentaron 
más de una vez las pruebas Saber 11°. Con el fin de 
facilitar la detección de patrones de rendimiento 
académico se discretizaron los valores numéricos 
de ciertos atributos teniendo en cuenta un rango 
de valores o que las frecuencias por cada valor 
sean proporcionales, para evitar sesgos, al cons-
truir los modelos de minería de datos. Un ejemplo 
de estos procesos se muestra en la tabla 1 con la 
generalización del atributo departamento en zo-
nas geográficas.
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Tabla 1. Generalización del atributo departamento en zonas geográficas.

ZONAS DEPARTAMENTOS

ATLÁNTICA Atlántico, Bolívar, Cesar, Córdoba, Guajira, Magdalena, San Andrés, Providencia y Sucre.

AMAZONAS Amazonas, Guainía, Guaviare, Putumayo, Vaupés y Caquetá

ANDINA Boyacá, Cundinamarca, Norte de Santander, Santander, Caldas, Risaralda, Huila, Tolima y 
Quindío.

ANTIOQUIA Antioquia

PACÍFICO Cauca, Chocó, Nariño y Valle del Cauca.

BOGOTÁ Distrito Capital de Bogotá

Como resultado de esta fase, se obtuvo un re-
positorio de datos limpio y transformado, con 
1.061.680 registros y 17 atributos, listo para apli-
carle las técnicas de minería de datos y al cual se le 
denominó T1061680A17. En la tabla 2 se muestra 
el diccionario de datos de este repositorio.

Con el fin de tener una comprensión preliminar 
de los datos del repositorio final T1061680A17, se 

realizó una caracterización de las variables socioe-
conómicas de los estudiantes que presentaron las 
pruebas Saber 11°. Los resultados se muestran en 
la tabla 3. Además, con el fin de establecer cómo se 
asocian linealmente las diferentes competencias 
que evalúa las pruebas Saber 11°, se realizó una 
correlación a través del coeficiente de correlación 
de Pearson. Los resultados obtenidos se muestran 
en la tabla 4.

Tabla 2. Diccionario de datos del repositorio final T1061680A17.

NO ATRIBUTO DESCRIPCIÓN VALORES
Socioeconómicos

1 estu_genero Sexo del estudiante M ,F

2 estu_edad_intervalo Rango de edad del estudiante 
en el momento de presentar la 
prueba

<18

Entre 18 y 22

>22

3 fami_estrato Estrato socioeconómico del es-
tudiante

BAJO, MEDIO, ALTO

4 fami_nivel_sisben Nivel de clasificación en el SIS-
BEN al que pertenece el estu-
diante

NIVELES 1, 2, 3,

OTRO NIVEL,

NO ESTA EN SISBEN

5 fami_ingreso_fmiliar_men-
sual

Ingresos mensuales familiares 
en salarios mínimos

Hasta 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 o mas 10 salarios

6 fami_educa_madre Máximo nivel educativo de la 
madre

PRIMARIA, SECUNDARIA,TÉCNICO, TEC-
NOLÓGICO, PROFESIONAL, POSTGRADO, 
NINGUNO

7 fami_educa_padre Máximo nivel educativo del pa-
dre

PRIMARIA, SECUNDARIA,TÉCNICO, TEC-
NOLÓGICO, PROFESIONAL, POSTGRADO, 
NINGUNO
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NO ATRIBUTO DESCRIPCIÓN VALORES

8 fami_ocup_padre Ocupación del padre DIRECTIVO EMPLEADO, EMPRESARIO, HO-
GAR, INDEPENDIENTE, OTRA

PENSIONADO,PROFESIONAL

9 fami_ocup_madre Ocupación de la madre Los mismos valores de la ocupación del 
padre

10 fami_automovil Si en la familia tienen automóvil Si o No

11 econ_condicion_vivienda Condición de la vivienda del es-
tudiante

BUENA, MALA,REGULAR

12 eco_condicion_tic Condición de uso de TIC en el 
hogar del estudiante

BUENA, REGULAR, MALA

13 eco_condicion_vive Condición de vida del estudiante SIN HACINAMIENTO,

HACINAMIENTO MEDIO,

HACINAMIENTO CRÍTICO

Académicos

14 punt_global_cuali Puntaje global obtenido por el 
estudiante en las pruebas Saber 
11

POR ENCIMA DE LA MEDIA NACIONAL

POR DEBAJO DE LA MEDIA NACIONAL

Institucionales

15 Tipo_cole Tipo de institución educativa PÚBLICA,PRIVADA

16 Cole_jornada Jornada de estudio del estudian-
te

MAÑANA, TARDE, NOCHE, ÚNICA, SABATI-
NA-DOMINICAL

17 cole_zonageo Zona geográfica donde se en-
cuentra la institución educativa

Ver TABLA 1.

Tabla 3. Características socioeconómicas de los estudiantes del repositorio final T1061680A17.

VARIABLE SOCIOECONÓMICA N %

Género
Femenino 575.659 54,2%
Masculino 483.168 45,5%
Sin dato 2.853 0,3%

Grupos de edad
Menor que 18 años 749.256 70,6%
Entre 18 y 22 años 284.108 26,8%
Mayor que 22 años 28.316 2,7%

Estrato social
Alto 27.408 2,6%
Medio 221.438 20,9%
Bajo 812.834 76,5%
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Ingreso familiar

Menos de 1 SM 292.226 27,4%
Entre 1 y menos de 2 SM 468.384 44,1%
Entre 2 y menos de 3 SM 167.740 15,8%
Entre 3 y menos de 5 SM 71.994 6,8%
Entre 5 y menos de 7 SM 24.629 2,3%
Entre 7 y menos de 10 SM 14.138 1,3%
10 o más SM 18.374 1,7%
Sin dato 4.195 0,4%

Tipo de Colegio
Privado 243.037 22,9%
Público 818.643 77,1%

Jornada

Completa u Ordinaria 233.321 22,0%
Única 2.570 0,2%
Mañana 584.212 55,9%
Tarde 164.430 15,5%
Noche 77.147 7,3%

Zona Geográfica

Amazonas 18.605 1,8%
Andina 286.890 27,0%
Antioquia 132.851 12,5%
Atlántica 235.799 22,2%
Bogotá 189.418 17,8%
Orinoquia 37.046 3,5%
Pacífica 161.071 15,2%

Total 1.061.680 100.0%

Caracterizando a los estudiantes que presentaron 
las pruebas Saber 11 en los años 2015 y 2016: por 
género la mayoría de estudiantes son mujeres, con 
un 54,2%; por edad, el mayor porcentaje es menor 
que 18 años, con un 70,6%. En un alto porcentaje 
los estudiantes pertenecen a estratos sociales ba-
jos (1,2), con un porcentaje de 76,5%. Igualmente, 
el 71.5% (27,4% y 44,1%), de las familias a las que 

pertenecen los estudiantes no alcanzan un ingre-
so mensual de 2 salarios mínimos, lo que es consis-
tente con el hecho de que el 77.1%de los estudian-
tes asisten a colegios públicos, en su gran mayoría 
en jornada de la mañana (55.9%). Por zona geo-
gráfica, el 27% se ubica en la zona Andina, el 22.2% 
en la zona Atlántica, un 17.8% en Bogotá y el 33% 
restante en las demás zonas del país.

Tabla 4. Matriz de correlaciones de las competencias de las pruebas Saber 11°.

COMPETENCIAS CIENCIAS 
NATURALES INGLÉS LECTURA 

CRÍTICA MATEMÁTICAS CIUDADANAS GLOBAL

Ciencias Naturales 1 0,715 0,790 0,825 0,814 0,929

Inglés 1 0,691 0,694 0,691 0,795

Lectura Crítica 1 0,761 0,809 0,905

Matemáticas 1 0,782 0,919

Ciudadanas 1 0,923

Global 1
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Por cantidad de datos (1.361.495), todas las corre-
laciones resultan altamente significativas (p valor 
<0,01). Siguiendo la clasificación de Cohen (1998), 
para la interpretación del coeficiente de Pearson, 
se observó que todas las competencias presentan 
correlaciones altas (r>0,5) y positivas. Sin embar-
go, se destaca que el puntaje global de la prueba 
presenta una correlación muy alta (r>0,9) con las 
demás pruebas, a excepción de la prueba de in-
glés. Igualmente, es importante la correlación de 
Ciencias Naturales con Matemáticas y con compe-
tencias Ciudadanas (r>0,8) e igualmente de esta 
última con Lectura Crítica.

3.4 Modelado

Se seleccionó la tarea de clasificación con árboles 
de decisión, como la técnica predictiva de mine-
ría de datos más adecuada para descubrir patro-
nes asociados al desempeño académico de los 
estudiantes colombianos de grado undécimo de 
educación media en las pruebas Saber 11°. La cla-
sificación con árboles de decisión considera clases 
disjuntas, de forma que el árbol conducirá a una 
y sólo una hoja, asignando una única clase a la 
predicción (Hernández & Lorente, 2009).

Con esta técnica se pretende obtener un mode-
lo que permita predecir para los nuevos casos de 
estudiantes, cuales son los factores socioeconó-
micos, académicos e institucionales asociados al 
buen (por encima de la media) o mal (por debajo 
de la media) desempeño académico en las prue-
bas Saber 11°, teniendo en cuenta el puntaje glo-
bal obtenido por el estudiante en las pruebas Sa-
ber 11°, como atributo clase.

Para la construcción del modelo de clasificación 
con árboles de decisión se utilizó la herramienta 
WEKA (Hall et al, 2011) y su algoritmo J48, el cual 
implementa al algoritmo C.45. El algoritmo J48 se 
basa en la utilización del criterio de ganancia de 
información (information gain). De esta manera 
se consigue evitar que las variables con mayor nú-
mero de posibles valores salgan beneficiadas en 
la selección. Además, el algoritmo incorpora una 

poda del árbol de clasificación una vez que éste 
ha sido inducido (Hernández & Lorente, 2009). El 
parámetro más importante que se tuvo en cuenta 
para la poda fue el factor de confianza C (confiden-
ce level), que influye en el tamaño y capacidad de 
predicción del árbol construido. Cuanto más baja 
se haga esa probabilidad, se exigirá que la diferen-
cia en los errores de predicción antes y después de 
podar sea más significativa para no podar. El valor 
por defecto de este factor es del 25% y conforme 
va bajando este valor, se permiten más operacio-
nes de poda y por lo tanto llegar a árboles cada 
vez más pequeños (García & Álvarez, 2010). Otro 
parámetro utilizado para variar el tamaño del ár-
bol fue a través del factor M que especifica el míni-
mo número de instancias o registros por nodo del 
árbol (Hall et al., 2011).

Antes de construir un modelo, se definió el proce-
dimiento para probar la calidad del modelo y su 
validez. Teniendo en cuenta que, para entrenar y 
probar un modelo de clasificación, se dividen los 
datos en dos conjuntos: entrenamiento y prueba 
(Hall et al., 2011), se utilizó el método de valida-
ción cruzada (Cross validation) porque permite 
reducir la dependencia del resultado del experi-
mento en el modo en el cual se realiza la partición 
(Hernández et al., 2005). Para este caso particular 
se utilizó el método de evaluación validación cru-
zada con n pliegues (n-fold cross validation). Este 
método consiste en dividir el conjunto de entrena-
miento en n subconjuntos disjuntos de similar ta-
maño llamados pliegues (folds) de forma aleatoria. 
El número de subconjuntos se puede introducir en 
el campo Folds. Posteriormente se realizan n ite-
raciones (igual al número de subconjuntos defini-
do), donde en cada una se reserva un subconjunto 
diferente para el conjunto de prueba y los restan-
tes n-1 (uniendo todos los datos) para construir 
el modelo (entrenamiento). En cada iteración se 
calcula el error de muestra parcial del modelo. Por 
último, se construye el modelo con todos los datos 
y se obtiene su error, promediando los obtenidos 
anteriormente en cada una de las iteraciones. Otra 
ventaja de la validación cruzada es que la varian-
za de los n errores de muestra parciales, permite 
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estimar la variabilidad del método de aprendizaje 
con respecto al conjunto de datos. Para esta inves-
tigación, se utilizaron 10 particiones (10-fold cross 
validation) teniendo en cuenta lo recomendado 
por Hernández et al. (2005).

Además, se evaluó o estimó el coste del clasifica-
dor para el repositorio T1061680A17 a través de la 
matriz de confusión. La matriz de confusión repre-
senta de forma detallada el número de instancias 
que son predichas por clase. La suma de los regis-
tros que se representan en cada fila i, i =1…n cons-
tituyen el número de instancias que realmente 
pertenecen a la clase i. Similarmente la sumatoria 
de los ejemplos o registros en cada columna j, j = 
1…n son las instancias que ha predicho el algorit-
mo al valor j de la clase. Los valores en la diagonal 
son los aciertos y el resto son los errores de clasifi-
cación (ejemplos que pertenecían a la clase i de la 
fila i y fueron clasificados incorrectamente en otra) 
(Fernández, 2009).

Teniendo en cuenta los parámetros de evaluación 
anteriores, se procedió a construir los diferentes 
árboles de decisión con el algoritmo J48. Se es-
cogió como clase el puntaje global de cada estu-
diante obtenido en las pruebas Saber 11°, el cual 
fue discretizado en los valores “por encima de la 
media nacional “, y “por debajo de la media nacio-

nal”, siendo la media nacional 258 sobre 500. Con 
el fin de obtener diferentes modelos de árboles y 
escoger el de mejores resultados, se establecieron 
2 porcentajes de prepoda del árbol para el factor 
M igual a 1% y 2% del total de registros del re-
positorio de datos, y 2 porcentajes para el factor 
confianza C igual a 25% y 5% y se construyeron los 
diferentes modelos combinando estos factores. 
Se escogió el árbol construido con los parámetros 
M=20000 (2%) y C=5% por los mejores resultados 
obtenidos y por la facilidad de análisis de los pa-
trones. Una vez construido los árboles se aplicó 
un proceso de pospoda para dejar las ramas y por 
ende las reglas más representativas, que son aque-
llas que sobrepasan un mínimo soporte del 2% y 
una confianza del 65%. En la figura 1 se muestra 
la precisión del árbol y su matriz de confusión. El 
árbol construido con los parámetros M=2000 y 
C=2% se muestra en la figura 2.

3.5 Evaluación

En esta fase se evaluaron los patrones descubier-
tos con el fin de determinar su validez, remover los 
patrones redundantes o irrelevantes y traducir los 
patrones útiles en términos que sean entendibles 
para el usuario. La evaluación e interpretación de 
los patrones descubiertos se describe en la sec-
ción de interpretación y discusión de resultados.

Figura 1. Precisión del modelo y matriz de confusión obtenidos con la herramienta Weka.
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3.6 Implementación

En esta fase, a través de la difusión de los informes 
de esta investigación, el conocimiento descubier-
to se incorporará al existente y se podrá integrar a 
los procesos de toma de decisiones del MEN, ICFES 
y de las instituciones educativas que velan por la 
calidad de la educación media y superior en Co-
lombia. Una vez estas instituciones intervengan 
los factores asociados al desempeño académico 
en las Pruebas Saber 11°, será posible analizar los 
resultados y determinar sus efectos.

3.7 Interpretación y discusión de resultados

Analizando los resultados obtenidos con el árbol 
de decisión construido con el conjunto de datos 
T1061680A17, en el cual se almacenan los da-
tos válidos sobre los factores socioeconómicos, 
académicos e institucionales correspondientes 
a 1.061.680 estudiantes, quienes presentaron las 
prueba Saber 11° en los periodos 2015 y 2016, 
donde se escogió el atributo puntaje global (pun-
taje_global_cuali) como clase, se puede observar 
que este clasifica correctamente a 711.116 instan-
cias, que corresponde a un porcentaje de precisión 
del 67%; mientras que 350.564 instancias fueron 
incorrectamente clasificadas, correspondiendo a 
un porcentaje del 33%, ver figura 1.

Figura 2. Mejor árbol de decisión textual obtenido con la herramienta Weka.
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Teniendo en cuenta la matriz de confusión (figura 
1), del total de 1.061.680 estudiantes evaluados, el 
modelo clasifica a 495.612 estudiantes con desem-
peño académico sobre la media, correspondiente 
a un 46.7% del total de estudiantes y a 566.068 
estudiantes con un desempeño académico bajo 
la media, que corresponde al 53.7%. Del 46.7% de 
estudiantes que están sobre la media, el modelo 
clasifica correctamente a 304.114 estudiantes, que 
corresponde a un porcentaje de 61.4%. Del 53.7% 
de estudiantes que están bajo la media, el modelo 
clasifica correctamente a 407.002 estudiantes, que 
corresponde a un porcentaje de 71.9%.

Para efectos de la discusión de los resultados, se 
escogieron los patrones más representativos del 
mejor árbol obtenido, ver figura 2, teniendo en 
cuenta un mínimo soporte del 2% y una confianza 
mínima de 60%, tanto los que se ubican por enci-
ma de la media, como aquellos que se sitúan por 
debajo de ella. Entre los patrones más importantes 
están:

Regla 1. Si el estudiante es de estrato socioeconó-
mico bajo, es menor que 18 años, el índice de con-
dición tic es malo y el nivel SISBEN es 1 entonces 
su desempeño académico en las pruebas Saber 
11° es posible que este bajo la media nacional. El 
20,81% del total de 1.061.680 estudiantes evalua-
dos se clasifican de esta manera. El 64,30% de los 
220.888 estudiantes que se clasifican así, están co-
rrectamente clasificados, y el 25,1% de los 566.068 
que están bajo la media, cumplen este patrón.

Regla 2. Si el estudiante es de estrato socioeconó-
mico bajo y su edad está entre 18 y 22 años en-
tonces su desempeño académico en las pruebas 
Saber 11° es posible que este bajo la media nacio-
nal. El 21,69% del total de 1.061.680 estudiantes 
evaluados se clasifican de esta manera. El 75,15% 
de los 230.240 estudiantes que se clasifican así, 
están correctamente clasificados y el 30,57% de 
los 566.068 que están bajo la media, cumplen este 
patrón.

Regla 3. Si el estudiante es de estrato socioeconó-
mico medio y su jornada de estudio es en la ma-
ñana, entonces su desempeño académico en las 
pruebas Saber 11° es posible que esté sobre la me-
dia nacional. El 9,29% del total de 1.061.680 estu-
diantes evaluados se clasifican de esta manera. El 
64,64% de los 98.648 estudiantes que se clasifican 
así, están correctamente clasificados, y el 12.87% 
de los 495.612 que están sobre la media, cumplen 
este patrón.

Regla 4. Si el estudiante es de estrato socioeconó-
mico medio y su jornada de estudio es completa, 
entonces su desempeño académico en las prue-
bas Saber 11° es posible que esté sobre la media 
nacional. El 7,81% del total de 1.061.680 estu-
diantes evaluados se clasifican de esta manera. El 
82,9% de los 82.910 estudiantes que se clasifican 
así, están correctamente clasificados, y el 13.87% 
de los 495.612 que están sobre la media, cumplen 
este patrón.

Regla 5. Si el estudiante es de estrato socioeco-
nómico bajo, es menor que 18 años, el índice de 
condición TIC es regular y su jornada de estudio 
es completa, entonces su desempeño académico 
en las pruebas Saber 11° es posible que esté sobre 
la media nacional. El 4,71% del total de 1.061.680 
estudiantes evaluados se clasifican de esta ma-
nera. El 66,06% de los 50.031 estudiantes que se 
clasifican así, están correctamente clasificados y 
el 6,67% de los 495.612 que están sobre la media, 
cumplen este patrón.

Regla 6. Si el estudiante es de estrato socioeconó-
mico bajo, es menor que 18 años, el índice de con-
dición TIC es regular, su jornada de estudio es en la 
mañana y los ingresos de su familia están entre 2 
y menos que 3 salarios mínimos, entonces su des-
empeño académico en las pruebas Saber 11° es 
posible que este sobre la media nacional. El 3,23% 
del total de 1.061.680 estudiantes evaluados se 
clasifican de esta manera. El 60,83% de los 34.265 
estudiantes que se clasifican así, están correcta-
mente clasificados y el 4,21% de los 495.612 que 
están sobre la media, cumplen este patrón.
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Regla 7. Si el estudiante es de estrato socioeconó-
mico alto entonces su desempeño académico en 
las pruebas Saber 11° es posible que esté sobre 
la media nacional. El 2,58% del total de 1.061.680 
estudiantes evaluados se clasifican de esta ma-
nera. El 86,37% de los 27.408 estudiantes que se 
clasifican así, están correctamente clasificados y 
el 4,78% de los 495.612 que están sobre la media, 
cumplen este patrón.

Regla 8. Si el estudiante es de estrato socioeco-
nómico bajo y es mayor que 22 años entonces 
su desempeño académico en las pruebas Saber 
11° es posible que esté bajo la media nacional. El 
2,34% del total de 1.061.680 estudiantes evalua-
dos se clasifican de esta manera. El 90,6% de los 
24.862 estudiantes que se clasifican así, están co-
rrectamente clasificados y el 3.98% de los 566.068 
que están bajo la media, cumplen este patrón.

De acuerdo con los resultados anteriores, el estra-
to socioeconómico y los ingresos familiares están 
asociados al desempeño académico de los estu-
diantes que presentaron las pruebas Saber 11°; 
específicamente, los estudiantes de estratos ba-
jos tienen un desempeño bajo, lo que no sucede 
con estudiantes de estratos altos que están sobre 
la media. Estos resultados coinciden con Garban-
zo-Vargas (2007), Seibold (2000), y Montero-Rojas, 
Villalobos-Palmas y Cubero, (2004), en el sentido 
de que un resultado generalmente aceptable en 
el desempeño académico, es la existencia de una 
asociación significativa entre el nivel socioeconó-
mico del estudiante y su desempeño académico. 
Igualmente, Chica-Gómez, Galvis-Gutiérrez y Ra-
mirez-Hassan (2010), afirman que los resultados 
obtenidos en su estudio: “determinantes del ren-
dimiento académico en Colombia: pruebas Saber 
11°”, enseñan la relevancia que tienen las variables 
socioeconómicas en el desempeño académico en 
las pruebas Saber 11°. En particular, las variables 
nivel de ingreso y nivel de escolaridad de los pro-
genitores, las cuales presentan un impacto positi-
vo y significativo en el resultado de las pruebas.

La jornada académica es otro factor asociado al 
rendimiento académico de los estudiantes en las 
pruebas Saber 11, especialmente los de jornada 
completa que están sobre la media nacional. He-
cho que coincide con los resultados del estudio 
de Chica-Gómez, Galvis-Gutiérrez y Ramirez-Has-
san (2010), utilizando un modelo Logit Ordenado 
Generalizado, en el cual los bachilleres de jornada 
completa obtienen puntajes más altos compara-
dos con los estudiantes pertenecientes a otras 
jornadas. Igualmente, en el estudio: “La jornada 
escolar y el rendimiento de los alumnos”, de Ri-
dao-García y Gil-Flórez (2002), se registran mejores 
calificaciones en los centros con jornada partida, 
con relación a la jornada continua.

El índice de condición TIC, que mide la posibilidad 
que tienen los estudiantes de utilizar internet, el 
computador y la telefonía en su casa, es otro fac-
tor asociado al desempeño académico de los es-
tudiantes que presentaron las pruebas Saber 11: 
específicamente, si este índice es MALO, su desem-
peño estará por debajo de la media. Este hecho se 
corrobora en investigaciones como la de Alber-
to-Botello y Guerrero-Rincón (2014), que estudian 
el impacto que tienen las Tecnologías de la Infor-
mación y Comunicación, TIC, sobre el desempeño 
académico de los estudiantes de América latina, 
utilizando la prueba PISA del 2012. Los resultados 
muestran que la tenencia de tecnologías y el uso 
de éstas en el aprendizaje escolar, mediante activi-
dades de contenido digital, afectan positivamente 
el desempeño académico de los niños, incremen-
tando el puntaje promedio en cada una de las 
áreas de estudio entre un 5% y un 6%.

4. Conclusiones

Los resultados obtenidos con el modelo de cla-
sificación por árboles de decisión para descubrir 
factores asociados al desempeño académico de 
los estudiantes colombianos que, encontrándose 
finalizando el grado undécimo de educación me-
dia, presentaron las pruebas Saber 11° entre los 
años 2015 y 2016, indican que estos son capaces 
de generar modelos consistentes con la realidad 
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observada y el respaldo teórico, basándose única-
mente en los datos que se encuentran almacena-
dos en las bases de datos del ICFES.

Considerando el buen desempeño académico 
en las pruebas Saber 11° como aquellos puntajes 
globales por encima de la media y un bajo desem-
peño en estas pruebas como aquellos puntajes 
globales por debajo de la media, es mayor el por-
centaje de estudiantes colombianos que tienen 
un desempeño académico bajo, comparado con 
el porcentaje de estudiantes que tienen un buen 
desempeño.

Por otra parte, entre los atributos con mayor ga-
nancia de información que forman parte de los 
patrones descubiertos, asociados al buen desem-
peño académico en las pruebas Saber 11°, están: 
el estrato socioeconómico medio o alto, la jornada 
de estudio en la mañana o completa, el índice TIC 
regular y la edad menor que 18 años.

Asimismo, entre los atributos con mayor ganancia 
de información que forman parte de los patrones 
descubiertos, asociados a un bajo desempeño 
académico en las pruebas Saber 11°, están: el es-
trato socioeconómico bajo, el índice TIC bajo y el 
nivel SISBEN 1.

Entre las dificultades presentadas en el desarro-
llo de la investigación están la mala calidad de los 
datos de las bases de datos del ICFES, ya que se 
tuvieron que descartar ciertos atributos por la im-
posibilidad de obtener sus valores en otras fuen-
tes, y que, de alguna manera, podrían influir en el 
descubrimiento de los patrones objeto de este es-
tudio, además del gran consumo de recursos que 
implicó el proceso de limpieza y transformación 
de datos.

Se plantea como trabajo futuro complementar 
este estudio utilizando otras técnicas predictivas 
y algoritmos, con el fin de comparar los resultados 
obtenidos con árboles de decisión con el algorit-
mo J48. Igualmente, aplicar otras tareas de minería 
de datos que permitan relacionar cuales atributos 

se presentan juntos, asociados al desempeño aca-
démico en las pruebas Saber 11°, y cómo se agru-
pan los individuos de acuerdo a su rendimiento en 
dichas pruebas. Además, sería recomendable rea-
lizar estudios sobre la relación entre el rendimien-
to académico de los estudiantes en las pruebas 
Saber 11°, el desempeño académico en las Insti-
tuciones de Educación Superior en su formación 
profesional y las pruebas Saber Pro que presentan 
los estudiantes próximos a terminar una carrera 
profesional en Colombia.
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