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RESUMEN
La investigación indaga en el uso de métodos predictivos mediante Minería de Datos Educacionales, utilizando 
árboles de decisión para determinar las necesidades de perfeccionamiento en competencias pedagógicas de 
profesores de EMTP y contribuir con investigaciones que fortalezcan la formación docente. La investigación se 
emprendió desde un diseño anidado concurrente de varios niveles con tres etapas. En este artículo se da cuenta 
de la etapa cuantitativa, siguiendo las fases que propone la minería de datos: Selección, exploración, limpieza, 
transformación, minería de datos, evaluación e interpretación de resultados, difusión y uso de modelos. Los 
resultados del trabajo se clasifican en dos partes. En la primera, se caracterizaron las variables latentes a través 
de valores de carga factorial con análisis confirmatorio. La segunda parte se centra en encontrar un modelo de 
predicción que establezca una fuerte relación entre la competencia pedagógica predicha y las variables latentes 
definidas por el análisis social, la acción profesional y el diagnóstico de la situación. Los hallazgos se ilustran 
utilizando datos sociales. 

Palabras clave: Competencias Pedagógicas, Modelos Predictivos, Formación Técnica, Minería de Datos 
Educativos, Educación Técnico Profesional. 

ABSTRACT
Research researches the use of predictive methods through Educational Data Mining, using decision trees to 
determine the development needs in pedagogical skills of Technical-Professional High Schools (TPHS) and 
contribute to research that strengthens teacher training. The research was undertaken from concurrent nested 
design of several three-stage levels. This article considers the quantitative stage, following the phases required 
by data mining: Selection, exploration, cleansing, transformation, data mining, evaluation and interpretation of 
results, dissemination and use of models. The results of the work are classified into two parts. In the first, latent 
variables were characterized through load values with confirmatory analysis. The second part focuses on finding 

1	 Los resultados de esta publicación han sido posibles gracias al financiamiento otorgado por CONICYT, a través del Proyecto 
Fondecyt de Iniciación N.º 11140650.

2	 Esta investigación tributa al Objetivo 4: Educación de Calidad, de la Agenda 2030 de Desarrollo Sostenible.
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a prediction model that establishes a strong relationship between predicted pedagogical competition and latent 
variables defined by social analysis, professional action, and situation diagnosis. Findings are illustrated using 
social data. 

Key words: Pedagogical Competences, Predictive Models, Technical Training, Educational Data Mining, 
Professional, Vocational Secondary School.

1.	 ESCENARIOS DE LA FORMACIÓN TÉCNICO-PROFESIONAL EN CHILE

El primer establecimiento educacional de naturaleza técnico profesional en Chile, data del 
siglo XVIII. Según Servat (2017), el objetivo estuvo focalizado en formar especialistas 
de nivel técnico en las áreas de geometría, aritmética y dibujo, con el fin de aportar 
recursos humanos para el impulso de la agricultura, el comercio y la minería. No obstante 
su desarrollo histórico, solo en la década del 60 se permitió considerar la modalidad 
Técnico Profesional, como una variante del proceso educativo formal (cuando la educación 
secundaria se diferencia en educación científico humanista y educación técnica). Por estos 
días, esta modalidad goza de una Política Nacional para la Formación Técnico-Profesional 
que incorpora los niveles formativos de Educación de Personas Jóvenes y Adultas (EPJA), 
Educación Media Técnico-Profesional (EMTP) y Educación Superior Técnico-Profesional. 
(Ministerio de Educación de Chile, 2016, p. 9).

La Comisión Económica para América Latina y el Caribe (CEPAL) en su agenda 
2030 para el desarrollo sostenible, plantea que la Formación Técnico Profesional presenta 
oportunidades significativas para enfrentar el cambio en la estructura productiva hacia la 
innovación y el desarrollo tecnológico de América Latina y el Caribe, con fines hacia la 
erradicación de la pobreza extrema, la reducción de la desigualdad en todas sus dimensiones, 
el crecimiento económico inclusivo con trabajo decente para todos, ciudades sostenibles 
y cambio climático, entre otros, con lo que enfatiza su aporte a los procesos educativos de 
las personas.

No obstante ello, diversos estudios recientes dan cuenta que a nivel regional y 
nacional la Formación Técnico Profesional debe enfrentar las desigualdades estructurales 
y restricciones, que afectan en especial a las y los jóvenes en su transición hacia el mercado 
laboral, así como las barreras, sesgos de género y patrones discriminatorios que aún 
persisten en este ámbito educativo, y que tiende a situarla como una opción de segunda 
categoría, asociada fundamentalmente a la movilidad social de personas según su origen, 
situaciones que luego se reproducen en el mundo del trabajo remunerado. (Romero-Jeldres 
et al., 2021; Muñoz, 2019; Sepúlveda, 2017, 2016; Ministerio de Educación de Chile, 
2016; Larrañaga et al., 2013; Sevilla, 2012). 

A nivel nacional, y a partir de los datos que maneja el Ministerio de Educación de 
Chile (2016), se ha podido establecer que el 39% de los estudiantes de tercero y cuarto año 
de Enseñanza Media o Secundaria, estudia alguna especialidad técnico-profesional; y el 
44% de los estudiantes de Educación Superior estudia en un Centro de Formación Técnica 
(CFT) o Instituto Profesional (IP). Sepúlveda, (2017) agrega en relación con la distribución 
de estudiantes de la modalidad técnico profesional que cerca de 165.000 estudiantes cursan 
algunas de las 35 especialidades que se imparten en el nivel de 3º y 4º año medio y que de 
los más de 900 establecimientos educacionales que ofrecen esta modalidad formativa, el 
60% se encuentran en el decil de mayor vulnerabilidad.
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Lo anterior deviene en un imperativo respecto del fortalecimiento del cuerpo docente 
con mayor especialidad para la formación en oficios en las especialidades técnicas o en la 
modalidad tecnológica de los sectores productivos correspondientes. Sin embargo, los informes 
del Ministerio de Educación de Chile (2009, 2006) y la Secretaría Ejecutiva de Formación 
Técnico-Profesional, (Ministerio de Educación de Chile, 2016), dan cuenta que no existe un 
catastro nacional de docentes por especialidades; que un alto porcentaje de egresados de sus 
mismas especialidades enseñan. Además, la información oficial disponible permite observar 
que en la gran mayoría de los casos los docentes no poseen calificaciones adicionales, ni 
experiencia en ámbitos productivos, siendo un porcentaje muy bajo el que compatibiliza la 
enseñanza con un desempeño laboral al interior de las empresas (Sepúlveda, 2017). 

El estado actual de la Formación Técnico Profesional en Chile podría entenderse como 
una secuela de la inexistencia de programas de formación inicial de docentes en modalidad 
técnico-profesional, junto con la falta de incentivos para que las instituciones de educación 
superior las ofrezcan, y también, de medidas ministeriales que buscan suplir la escasez de 
profesores para determinadas especialidades como el Decreto Supremo Nº 352/2003, de 
9 de octubre que reglamenta el ejercicio de la función docente. Normas Generales, que 
autoriza a profesionales no docentes a ejercer docencia sin estar formados para ello. 

La Comisión Asesora de Formación Técnico Profesional, estimaba que el 58% de los 
docentes que imparten clases en la EMTP carecen de un título pedagógico, y que en su 
mayoría, son técnicos de nivel superior los responsables de movilizar el aprendizaje de los 
jóvenes. (a la fecha no existe un catastro nacional de docentes). (Ministerio de Educación 
de Chile, 2009). Esta situación deja a un buen número de profesionales que forman en esta 
modalidad fuera de los procesos de evaluación sobre la base de los estándares disciplinarios 
y pedagógicos utilizados en los programas de Formación Inicial Docente, exceptuando 
aquellas realizadas en el marco de la Asignación de Excelencia Pedagógica (AEP), de 
carácter voluntario y disponible para un número menor de especialidades técnicas. 

Recién en el año 2017, el Centro de Perfeccionamiento, de Experimentación e 
Investigaciones Pedagógicas (CPEIP), incorporó en el sistema de evaluación docente a los 
profesores de los establecimientos técnico-profesionales de dependencia municipal, dado 
que cerca de 6.000 docentes de formación diferenciada Técnico-Profesional se incorporarán 
en los tramos de desempeño que les correspondan en el Sistema de Desarrollo Profesional 
Docente (Ley 20.903/2016, de 4 de marzo que crea el sistema de Desarrollo Profesional 
Docente y Modifica otras normas), a implementarse en Chile entre los años 2016 a 2025, 
con el objetivo de promover la mejora continua de la docencia mediante la actualización 
de los conocimientos disciplinares, de los métodos de enseñanza, y de apoyar la progresión 
en la carrera docente del profesorado. Sin embargo, sin apoyos, ni formación pedagógica, 
los formadores del ámbito técnico profesional, les corresponderán, consecuentemente, ser 
evaluados y encasillados en los tramos más bajos de remuneraciones.

Preguntarse acerca de las estrategias y dominios en ámbitos pedagógico-didácticos 
exclusivas para las y los docentes que trabajan en EMTP, resulta complejo, por cuanto los 
modelos internacionales de formación para la docencia y la enseñanza de la Educación 
Técnico Profesional (ETP) revisados, tienen en su base distintas representaciones sobre 
qué conforma un buen docente y de qué capacidades se debe disponer para transmitir el 
conocimiento e impartir clases de calidad en el contexto EMTP (Hallet, 2006). 

Por tanto, el objetivo de este trabajo investigativo es indagar en el uso de métodos 
predictivos, para determinar un modelo que permita detectar las necesidades de 
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perfeccionamiento en competencias pedagógicas de los docentes técnicos y así contribuir 
con investigaciones que fortalezcan la labor docente de esta área formativa, junto con darle 
valor y capacidad de acción al rol que juegan los sistemas de Educación y de Formación 
continua, para robustecer el desarrollo y la adaptabilidad de la ETP. 

Focalizar en esta área, desde el campo pedagógico también ayuda a establecer 
mecanismos que ayuden a modificar el entendimiento respecto de los fines y propósitos de 
ella a nivel nacional y regional.

2. 	 MINERÍA DE DATOS EN EDUCACIÓN

La Minería de Datos o Data Mining, es un cuerpo de conocimientos posicionados dentro de 
las Ciencias de la Información y derivado del enfoque denominado gestión del conocimiento 
cuyo objetivo es desarrollar el uso preeminente de los datos (Ponjuán Dante, 2015; 
Manek et al., 2016). La minería de datos incluye la extracción de información inteligente 
desde un conjunto de datos utilizando metodologías científicas con el fin de examinar 
semiautomáticamente una gran cantidad de bases de datos para descubrir patrones valiosos 
(Sukhija et al., 2016). Lo anterior implica el uso de algoritmos para identificar patrones y 
tendencias dentro de un conjunto de datos (Adekitan y Noma-Osaghae, 2019). 

Pérez López y Santín González, (2007, pp. 8-9) clasifican las técnicas de Minería 
de Datos en: técnicas predictivas, donde las variables pueden clasificarse inicialmente en 
dependientes e independientes (similares a las técnicas del análisis de la dependencia o 
métodos explicativos del análisis multivariante); en técnicas descriptivas, en las que todas 
las variables tienen inicialmente el mismo estatus (similares a las técnicas del análisis de la 
interdependencia o métodos descriptivos del análisis multivariante) y, en técnicas auxiliares. 
Señalan que tanto las técnicas predictivas como las técnicas descriptivas están enfocadas al 
descubrimiento del conocimiento implícito en los datos, en cambio las técnicas auxiliares, 
serian herramientas de apoyo enfocadas en la verificación.

En la ilustración 1, se muestra una clasificación de las técnicas de Minería de Datos 
planteadas por los autores:
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Ilustración 1. Técnicas de Minería de Datos.

Fuente: Adaptado de Pérez López y Santín González (2007, p. 9).

En ese encuadre, surge la Minería de Datos Educativos (MDE) como un área de 
investigación interdisciplinaria emergente que se ocupa del desarrollo de métodos para 
explorar y analizar datos que se originan en un contexto educativo, por medio de enfoques 
computacionales (Manek et al., 2016).
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Galindo y García, (2010), señalan que se ha incrementado el interés en utilizar MDE, 
centrándose en el desarrollo de métodos de descubrimiento para comprender mejor a los 
estudiantes y el entorno en el que aprenden. Plantea ventajas respecto de facilitar el estudio 
de las diferencias entre grupos de profesores o clases difíciles de estudiar estadísticamente 
con métodos tradicionales y desagrega una variedad de métodos empleados en la MDE, los 
cuales se pueden observar en la Tabla 1.

Tabla 1. Principales enfoques de la minería de datos educacionales

Categorías del método Objetivo del método Principales aplicaciones

Predicción Desarrollo de un 
modelo que pueda 
inferir una variable a 
partir de la combinación 
de variables y/factores.

●	 Detección de comportamiento del 
estudiante.

●	 Detección del valor de salida en casos 
donde no existan datos etiquetados.

Agrupaciones Encontrar conjuntos de 
datos que se agrupen 
naturalmente separando 
el conjunto completo en 
una serie de categorías.

●	 Descubrimiento de nuevos patrones de 
comportamiento de estudiantes.

●	 Investigaciones de similitudes y diferencias 
entre escuelas.

Minería de relaciones Descubrimiento de 
relaciones entre variables.

●	 Descubrimiento de asociaciones 
curriculares en secuencias de cursos. 

●	 Descubrimiento de estrategias pedagógicas 
que guíen en un proceso más efectivo de 
aprendizaje.

Descubrimiento 
mediante modelos

Modelado de un 
fenómeno mediante 
predicción, agrupamiento 
o ingeniería del 
conocimiento, es usado 
como componente en una 
futura predicción o 
minería de relaciones.

●	 Descubrimiento de relaciones entre 
comportamiento de estudiantes y sus 
características o variables contextuales. 

●	 Análisis de cuestiones de investigación 
para una amplia variedad de contextos.

Destilado de datos Los datos son destilados 
para permitir a un 
humano identificar o 
clasificar rápidamente 
propiedades de los datos.

●	 Identificación humana de patrones en el 
aprendizaje de los alumnos, comportamiento, 
colaboración. 

●	 Etiquetado de datos para su uso en 
desarrollos posteriores de modelos 
predictivos.

Fuente: Adaptado de Galindo y García (2010).
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2.1. 	 ESTUDIOS USANDO MDE

Los estudios usando MDE, se focalizan en temáticas, asociadas preferentemente en la 
enseñanza aprendizaje. Por ejemplo, el estudio de Salas-Rueda, (2020), que construye 
diversos modelos predictivos sobre las percepciones de uso de Facebook y Twitter en el 
contexto educativo. El autor utiliza la técnica árbol de decisión por cuanto le permite con 
más claridad identificar las relaciones entre las variables y sugiere el uso de regresión 
logística y redes neuronales para el análisis del impacto de futuras investigaciones. En 
investigaciones similares respecto del uso del podcast en el campo educativo, se identifican 
tres modelos predictivos que indican que esta herramienta mejora las condiciones de 
enseñanza aprendizaje (Salas et al., 2020). Otras investigaciones asociadas con el uso 
de la aplicación GeoGebra en las actividades escolares para la enseñanza-aprendizaje 
sobre las matemáticas, Salas y Salas (2019) dan cuenta que la técnica árbol de decisión, 
permite identificar las condiciones favorables para el proceso de enseñanza-aprendizaje del 
contenido matemático, en relación con la edad, el género y la carrera de los participantes.

Una segunda temática estudiada, dicen relación con investigaciones que utilizan 
modelos predictivos para estudiar el riesgo del fracaso académico. Los resultados 
planteados por Ferreira de Araújo (2019), se consideraron útiles para ayudar a los maestros 
a tomar decisiones pedagógicas. Sus resultados favorecieron modelos predictivos del tipo 
caja blanca o fenomenológicos. Otros resultados se asocian con la deserción donde Urteaga 
et al. (2020), aplican técnicas de MDE a los registros de interacciones entre estudiantes y 
plataformas con el fin de predecir el abandono académico. El algoritmo que les produjo 
modelos más eficientes fue una red neuronal entrenada con retropropagación. 

Las investigaciones revisadas, y sus temáticas respectivas, permiten transferir la 
utilización de MDE para la identificación de dominios de competencia, específicamente, 
la competencia pedagógica en uso que poseen el profesorado que se desempeña en EMTP. 
Ello haría posible pensar que se pueden obtener modelos predictivos que posteriormente 
puedan apoyar procesos de perfeccionamiento continuo o bien encontrar nuevas relaciones 
entre las variables de estudio y así generar informes para el análisis de tendencias.

No obstante, se hace preciso atender que estos estudios pueden presentar limitaciones 
si no se atiende al tipo de muestreo o al uso de softwares o plataformas con fines de 
generalización y, por tanto, es necesario señalar que la MDE, depende estrictamente de 
la naturaleza y el tamaño de los datos en estudio (Almarabeh, 2017), y como tal, debe 
garantizar la privacidad y el consentimiento junto con modalidades adecuadas para 
gestionarlos.

3. 	 METODOLOGÍA

Esta investigación se emprendió desde un modelo mixto de investigación, implementado 
desde un diseño anidado concurrente de varios niveles (Hernández et al., 2010), cuyo 
propósito era indagar las competencias para la acción profesional que predominan en los 
profesionales que realizan docencia en EMTP. Con un modelo predominante CUAN/ cual, 
la opción metodológica, buscó dar cuenta de un mayor entendimiento del problema de 
investigación integrando por un lado las variables que influyen en la acción profesional 
y, por otra parte, recoger la experiencia humana de las y los docentes que se desempeñan 
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en EMTP en contextos mayormente desfavorecidos. Para ello se diseñaron tres etapas: 
teórica, cuantitativa y cualitativa. En la etapa dos, se desarrolló un instrumento que anidó 
una pregunta abierta que permitió recoger las voces de las y los docentes en tres ámbitos. 
Ello implicó recolectar datos cuantitativos y cualitativos en varios niveles, obteniendo 
información diferente, junto con hacer una variación de análisis. (Romero y Faouzi, 2020; 
Romero, 2020). En este artículo se da cuenta de la etapa cuantitativa, siguiendo las fases 
propuestas por Pérez López y Santín González, (2007, p. 9) cuando la investigación requiere 
de la Minería de Datos: selección, exploración, limpieza, transformación, minería de datos, 
evaluación e interpretación de resultados, difusión y uso de modelos. Los resultados de esta 
etapa permiten la integración de conjunto con las otras etapas implementadas en el diseño 
de investigación.

3.1. 	 FASE 1. PREPARACIÓN DE DATOS, SELECCIÓN, LIMPIEZA Y TRANSFORMACIÓN 

Las fuentes de datos se obtuvieron del Ministerio de Educación de Chile, Base de 
Datos Oficiales (2014). Ellas aglutinaban un universo de 234.168 profesionales que se 
desempeñaban como profesorado del contexto EMTP. Para la fase de selección, limpieza y 
transformación, lo primero que se realizó fue limitar la población teniendo como referencia 
la organización comunal de la Dirección Provincial Santiago Sur. Ello permitió cubrir 
los docentes de 54 Liceos de EMTP con una población de 1042 profesores (directores y 
docentes), repartidos en: 101 directivos, 173 docentes de especialidad y 768 docentes de 
formación general. 

Una vez realizada la selección, se estratificó usando un muestreo aleatorio simple, 
que correspondió a 151 docentes de especialidad y/o directores pertenecientes a los 54 
liceos existentes de la organización comunal señalada que también realizaban docencia. 
Para el cálculo del tamaño muestral se tuvo en cuenta lo planteado por Boomsma (1983, 
p. 119) en el trabajo de simulación donde sugiere que el estimador de chi-cuadrado no es 
preciso para muestras menores de 50 y recomienda 100 o más casos. Por su parte Anderson 
y Gerbing (1984) en sus simulaciones también encuentran las mayores desviaciones de 
cuadrado de una variante chi-cuadrado en muestras más pequeñas (<100). Lo anterior es 
correspondiente con lo señalado por Hulland et al. (1996, p. 184), que señalan que la 
mayoría de los estudios recomiendan un tamaño de muestra de al menos 100, pero también 
sugieren una muestra de 200 para modelos más complejos.

Para obtener información de la muestra estratificada, se aplicó presencial e 
individualmente un cuestionario de auto-aplicación de respuestas anónimas y confidenciales 
diseñado y validado para este fin por Romero-Jeldres y Faouzi, (2018), con el propósito de 
identificar las competencias pedagógicas predominantes de los y las docentes de EMTP. 
En todos los casos se tuvieron en cuenta los aspectos éticos de la investigación en Ciencias 
Sociales. 

Una vez capturados y vaciados los datos, se tuvo una primera vista filtrable que 
permitiera aplicar las técnicas de minería de datos. Ellas concentraron 11 atributos 
asociados a las características sociodemográficas de los docentes técnicos, y 54 variables 
latentes, asociadas a las competencias pedagógicas (Ver Tabla 2).
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Tabla 2. Atributos finales utilizados para el proceso de minería de datos

Atributo Valores posibles

C
ar

ac
te

rí
st

ic
as

 s
oc

io
de

m
og

rá
fic

as

Comuna donde realiza docencia 1. San Ramón, 2. La Granja, 3. Buin, 4. Paine, 5. San 
Bernardo, 6. La Cisterna, 7. Lo Espejo, 8. El Bosque, 9. 
Calera de Tango, 10. Otra comuna.

Género Hombre (1), Mujer (2)

Edad ≤ 24, ≥80

Desempeño 1.	 Docente de formación diferenciada técnica
2.	 Docente de formación general
3.	 Directivo con docencia
4.	 Directivo sin docencia

Tipo de establecimiento 1.	 Particular
2.	 Particular subvencionado
3.	 Municipal
4.	 De Administración delegada

Título profesional Abierto

Especialización en Educación Abierto

Sectores y especialidades de la 
formación técnico-profesional 
donde realiza docencia

1. Maderero, 2. Agropecuarios, 3. Alimentación, 
4. Construcción, 5. Metalmecánica, 6. Electricidad, 7. 
Marítimo, 8. Minero, 9. Gráfico, 10. Confección, 11. 
Administración, 12. Salud y Educación, 13. Química e 
Industria, 14. Tecnología y comunicaciones, 15. 
Hotelería y Turismo.

Horas de contratación Abierto

Años de experiencia en 
educación

Abierto

Años de Experiencia en empresas Abierto

 C
om

pe
te

nc
ia

s 
pe

da
gó

gi
ca

s

Análisis de la Sociedad 
(4 variables latentes)

1 =Lo desconocía (se desconoce el ítem o la cuestión 
propuesta),
2 = No soy capaz (no se es capaz o no se sabe realizar la 
cuestión propuesta), 
3= Sí, pero con ayuda (se es capaz de realizar la cuestión 
propuesta con ayuda de otra persona o indicar que se 
tienen dificultades para realizar la cuestión propuesta 
por sí solo), 
4= Sí, siempre (se es capaz de realizar la cuestión 
propuesta),
5= Sí y lo sabría explicar (se es capaz de realizar la 
cuestión propuesta y de explicar a otra persona cómo 
debe realizarse.

Diagnóstico de la Sociedad
(4 variables latentes)

Autorreflexión
(3 variables latentes)

Acción Profesional
(20 variables latentes)

Competencia Social
(14 variables latentes)

Vocación Laboral
(9 variables latentes)

Fuente: Elaboración Propia.
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3.2. 	 FASE 2. MINERÍA DE DATOS 

Para realizar la fase de minería de datos, se utilizó el análisis factorial confirmatorio 
(AFC) por ser un tipo de modelo de ecuaciones estructurales (SEM) que se identifica 
específicamente con modelos de medición, es decir, permiten determinar las relaciones 
entre las variables o factores latentes y sus medidas o indicadores observados (Pearl, 
2000; Brown, 2006). Mientras que SEM es término genérico que permite averiguar si 
existen relaciones entre las variables latentes y el fenómeno en estudio o la variable latente 
endógena.

Del mismo modo, el hallazgo de un modelo predictivo requiere del uso de los árboles 
de decisión. En esta fase de la minería se usa esta técnica por cuanto intenta separar los 
datos y agrupar las muestras en las clases a las que pertenecen, identifica una etiqueta para 
construir los árboles del conjunto de entrenamiento, maximiza la pureza de los grupos 
tanto como sea posible, cada vez que crea un nuevo nodo del árbol, divide su conjunto en 
dos subconjuntos. Por supuesto, al final del árbol, plantea una respuesta clara identificada 
por clases o valoraciones de tipo Likert. 

A continuación, se presentan los resultados y la verificación de los modelos.

3.3. 	 FASE 3. EVALUACIÓN E INTERPRETACIÓN DE RESULTADOS

En esta fase se utilizaron los diferentes métodos estadísticos que permitieron la creación 
de los modelos predictivos. En primer lugar, la utilización del método AFC con datos 
categóricos reales.

Definimos la ecuación de medición como

x=Mφ+ε, (1)

donde x es un vector de variables observadas, M es una matriz con cargas factoriales, φ es 
un vector de variables latentes y ε es un vector de singularidad.
Resulta importante señalar que las cargas de factores son las pendientes de regresión para 
predecir los indicadores o variables observables a partir de la variable latente. De este 
modo, la ecuación (1) establece una relación reflexiva, cuya variable latente explica las 
variables observables con magnitud

M_ij, i=1, …, n, j=1,…,m.

Por lo anterior se hizo necesario definir un estimador para evaluar todos los parámetros del 
modelo (1). Brown (2006), recomienda el estimador ponderado de media mínima y varianza 
(WLSMV) como una alternativa a la Máxima verosimilitud (ML) para datos ordinales.
Ahora bien, Romero y Faouzi (2018), definieron los modelos que mejor representaban las 
variables latentes (factores) del estudio para profesores y directores de EMPT. En la Figura 
1, se muestra la representación gráfica del subconstructo (factor) diagnóstico de la situación, 
calculado a partir de las siguientes ecuaciones:

 ,
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Donde j-ésima ecuación es el modelo de medición. Por ejemplo, para j=1 se tiene que 

                                                ,                                                    ,                                   , y  

es el sub-constructo (factor) diagnóstico de la situación (Ver figura 1). 

Figura 1. Modelo de medición de la variable latente (factor) diagnóstico de la situación.
Fuente: Romero y Faouzi (2018).

El uso de las variables latentes definidas a partir del análisis confirmatorio proveyó 
a los investigadores de un conjunto de nuevas variables (factores) que aglutinaban las 
sentencias del instrumento original, haciendo más plausible la interpretación del modelo 
predictivo tras la utilización del árbol de decisión. Sin embargo, esta ventaja comparativa, 
presentaba una dificultad relevante y es que, para su generación, es condición necesaria 
contar con el valor de las cargas factoriales o respuesta asumida que poseen las variables 
que participan del fenómeno a predecir, en este caso particular, de las nuevas variables 
(factores) establecidas.

Para resolver la imposibilidad de contar con un valor de carga factorial para los factores 
latentes descubiertos en el AFC por cada sujeto, y así poder usarlos como variables en la 
generación del modelo predictivo, se calculó la carga factorial para cada variable latente 
mediante la técnica k-means y su valoración usando el índice de la razón de validez de 
contenido. En efecto, por cada variable latente (factor) se agruparon los sujetos mediante 
la técnica k-means, en función de las respuestas (valoración) a los ítems que conformaron 
dicha variable latente. Luego de conocer la distribución de la valoración que hicieron los 
sujetos para cada agrupación arrojada por k-means en la variable latente, se procedió a 
calcular el índice de acuerdo (VCR) considerando como esencial la valoración más 
frecuente entre las respuestas de la agrupación de k-media y como no esencial el resto de 
las valoraciones. 
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                       ,

donde n es la cantidad total de la valoración más frecuente dentro de un grupo (definido por 
k-means) y N es el número total de los sujetos que participan de esa agrupación. 

Luego, se averigua si el valor encontrado del CVR es mayor que el valor crítico del CVR. 
Con el CVR calculado para la valoración más frecuente de cada agrupación de 

k-medias, se procedió a calcular la significancia del valor hallado a través del CVR crítico 
en la tabla definida por los autores Baghestani et al., (2019). (Ver la Tabla 4 en el Anexo). 

Si el valor de la carga factorial hallado para la respuesta más frecuente resultaba 
significativo, se asume que la respuesta de cada sujeto a la variable latente era el valor más 
frecuente de la agrupación de k- medias. Este procedimiento fue seguido para cada una de 
las cuatro variables latentes definidas en el estudio previo (Romero y Faouzi, 2018). Por 
otra parte, para la construcción del árbol de decisión, se atendió a que la partición recursiva 
y el árbol de regresión son técnicas que permiten definir la entropía de Shannon para 
mostrar cómo este índice puede ser útil para definir el árbol calculado en todo el conjunto 
de datos. Es importante señalar que la entropía de Shannon es una medida absoluta que 
proporciona un número entre 0 y 1, independientemente del tamaño del conjunto. Ello se 
encuentra disponible en todo el software de minería de datos. Al usar R, se hace necesario 
programar el método, pero es bastante simple.

Así, para obtener el error de validación cruzada, se dividen aleatoriamente los datos 
en K pliegues. Reiteramos el siguiente proceso, extrayendo las submuestras, es decir, 
realizando el modelo de entrenamiento con (K-1) pliegues, y calculando la tasa de error 
para el K-ésimo pliegue. El error por la validación cruzada es la media de estas tasas de 
error recopiladas. A partir de esta descripción, transcribimos las operaciones en R y creamos 
aleatoriamente una columna que indica los individuos que pertenecen a los pliegues.

Sobre la base de la descripción anterior, se definió el modelo predictivo que establece 
la relación causal directa entre la competencia pedagógica y las variables latentes/
sociodemográficas. Este modelo se identifica mediante la figura 2.
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Figura 2. Modelo predictivo de la competencia pedagógica a través de árbol de decisión.
Fuente: Elaboración propia.

La Figura 2, entrega un esquema jerárquico que indica las condiciones por lo cuáles 
un sujeto pertenece a una clase (cinco clases). Es posible reconocer la autopercepción 
competencial en el árbol de decisión atendiendo a las conceptualizaciones que tiene las 
categorías (Ver Tabla 2). 

En atención al modelo predictivo a través de árbol de decisión, presentado en la 
Figura 2, la investigación muestra si las y los profesores de EMTP poseen competencias 
pedagógicas. 

La interpretación del árbol de decisión nos permite señalar que:
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●	 Las variables que discriminan mejor están asociadas con la competencia pedagógica 
análisis de la sociedad y competencia social, seguidas de las variables 
sociodemográficas edad, comuna donde desarrollan la docencia y horas de 
contrato.

●	 Cuando el valor de las variables latentes, análisis de la sociedad y competencia 
social es igual a 5 (Sí y lo sabría explicar; Se es capaz de realizar la cuestión 
propuesta y se es capaz de explicar a otra persona cómo debe realizarse) y los 
docentes realizan la docencia en la comuna de Buin, Paine, La Cisterna, Lo Espejo 
y otra comuna, se puede deducir que poseen competencias pedagógicas. 

●	 Cuando el valor de la variable análisis de la sociedad es 4 (Sí, siempre; Se es capaz 
de realizar la cuestión propuesta) se distinguen tres casos:

1.	 Si la edad de las y los docentes de EMTP, es mayor a 48 años, entonces, la o 
el profesor(a) tiene competencias pedagógicas si realiza docencia en la 
comuna de Calera de Tango; de otro modo las o los profesores solo son 
capaces de realizar la cuestión propuesta si realizan docencia en las comunas 
de La Granja, Buin, Paine, San Bernardo, La Cisterna, Lo Espejo, El Bosque 
u Otra comuna. 

2.	 Si la edad de las y los docentes de EMTP, está entre 43 y 48 años con la 
variable autorreflexión igual a 5 (Sí y lo sabría explicar; Se es capaz de realizar 
la cuestión propuesta y se es capaz de explicar a otra persona cómo debe 
realizarse) y la comuna donde se realiza la docencia es Paine, Lo Espejo, El 
Bosque u Otra comuna, entonces, la o el profesor tiene competencias 
pedagógicas.

3.	 Si la edad de las y los docentes de EMTP, es menor a 48 años, tienen 
experiencia en educación, menor a 7 años y realizan la docencia en Paine, Lo 
Espejo, El Bosque u Otra comuna, no poseen competencias pedagógicas.

Una vez generado el modelo se evalúa su capacidad predictiva. 

Tabla 3. Error por validación cruzada (VC) del modelo de competencia pedagógica

Modelo Error de precisión por VC K

Modelo propuesto 0.19 10

Fuente: Elaboración Propia.

La Tabla 3, presenta el error del modelo por validación cruzada. Es decir que el error 
de medida representa un 19 %, por lo que se puede considerar que el modelo es aceptable. 

Ahora bien, basado en lo anterior, en varias circunstancias la interacción entre variables 
mediante gráficos resulta de buena utilidad. Usando la función “plotmo” del paquete 
“plotmo”, se indagó en las interacciones entre las variables del modelo predictivo (Ver 
Figura 3). 
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Los gráficos muestran solo una porción delgada de los datos, pero de todos modos 
son útiles. Son más informativos cuando las variables que se grafican no tienen fuertes 
interacciones con las otras variables (Milborrow, 2016).

Figura 3. Clases predichas mediante interacciones entres variables del modelo predictivo.
Fuente: Elaboración Propia.

La imagen 4 de la Figura 3 muestra interacción entre las variables Edad y Auto-
Reflexión, lo cual revela que, independientemente de los valores de ambas variables, la 
respuesta final en promedio de los profesores es igual 4, indicando que los profesores 
tienen un conocimiento pedagógico desde una perspectiva más bien teórica, mientras que 
la interacción entre las variables latentes análisis de la sociedad y competencia social, 
indica que cuando ambas variables tienen valores grandes entonces los profesores poseen 
la competencia pedagógica.

3.4. 	 FASE 4. DIFUSIÓN Y USO DE MODELOS

En resumen, la investigación mostró que las y los docentes de EMTP presentan descendidas 
sus competencias pedagógicas cuando presentan las siguientes condiciones:

●	 La falta de dominio de competencias para el análisis de la sociedad resulta ser un 
factor determinante en el dominio de las competencias pedagógicas. Esta 
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dimensión en el modelo planteado por Romero y Faouzi (2018), tiene que ver con 
el conocimiento de las políticas nacionales de educación relacionadas con el 
currículum, la gestión educativa y la profesión docente, las normas de 
funcionamiento y convivencia, la implementación de actividades de acuerdo con 
el tipo y complejidad del contenido, así como con las políticas y metas del 
establecimiento.

●	 De igual modo, resulta relevante para entender el dominio de las competencias 
pedagógicas, el dominio de las competencias referidas a la competencia social, las 
que, según los autores, están relacionadas con el trabajo en equipo y las habilidades 
de cooperación, las habilidades de comunicación y las habilidades de gestión de 
conflictos.

●	 La edad, resulta otro factor importante asociado al dominio de competencias 
pedagógicas, constatándose que, a mayor edad, es mayor el manejo de competencias 
en uso que el manejo que tienen de las mismas profesoras/es más jóvenes, no 
obstante, ello está relacionado con los años de experiencia, lo cual hace pensar que 
un docente joven sin formación pedagógica formal debe ser mayormente apoyado 
si posee menos de siete años de experiencia docente. 

●	 Finalmente, hay que señalar que la interacción entre las variables Edad y Auto-
Reflexión (autoconcepto profesional y preocupación/afectación por/de sí mismo), 
revela que independientemente de los valores de ambas variables, la respuesta 
final indica que en promedio el profesorado de EMTP tiene un conocimiento 
pedagógico, pero que este conocimiento posee un carácter declarativo, lo que 
dificulta ser explicado o enseñado.

4. 	 CONCLUSIONES

La primera conclusión de la investigación dice relación con que es posible afirmar que el uso 
de las técnicas de MDE, especialmente las utilizadas en este estudio, permiten determinar 
el nivel de dominio de las competencias pedagógicas en uso que poseen las y los docentes 
de EMTP sin formación pedagógica y que se desenvuelven profesionalmente en contextos 
de difícil desempeño, haciendo posible focalizar una oferta de perfeccionamiento ajustada 
a sus necesidades. 

Dado que este instrumento se diseñó conforme a las demandas de las políticas 
educativas chilenas vigentes, atendiendo al Marco para la Buena Enseñanza y al Sistema de 
Desarrollo Profesional Docente, bien podría usarse en entornos sin formación pedagógica, 
tales como la Formación Inicial Docente, o en la docencia en Educación Superior. En 
todos los casos, de comprobarse el dominio de competencias, puede servir de base de un 
procedimiento confiable para el reconocimiento de aprendizajes previos (RAP).

Respecto de la aplicación de técnicas de MDE aquí reseñadas y del uso del índice VCR 
para obtener la carga factorial en constructos latentes, ha sido demostrada su utilidad con lo 
que se proyecta su uso en áreas de retención educacional o rendimiento académico. 

Finalmente, se deja abierta la posibilidad al diseño de una interfaz que permita a 
cualquier docente evaluar sus competencias pedagógicas en uso y de esta manera, definir 
sus necesidades de perfeccionamiento, cuestión especialmente necesaria para las y los 
docentes que trabajan en contextos con alta vulnerabilidad social.
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ANEXO

Tabla 4. Valores críticos del índice CVR (nivel de significancia α=.05)

N CVR crítico N CVR crítico

 2 -- 22 .36

3 -- 23 .39

4 1.00 24 .42

5 1.00 25 .36

6 1.00 26 .38

7 .71 27 .33

8 .75 28 .36

9 .78 29 .31

10 .60 30 .33

11 .64 31 .35

12 .50 32 .31

13 .54 33 .33

14 .57 34 .29

15 .47 35 .31

16 .50 36 .28

17 .41 37 .30

18 .44 38 .32

19 .47 39 .28

20 .40 40 .30

21 .43
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