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RESUMEN

En la actualidad, el analisis de datos es una labor desafiante, especialmente en el campo de la educacién, debido a
que se realizan investigaciones profundas para conocer, entender y gestionar la diversidad de alumnos que ingresan
a cada institucion superior y con ello plantear estrategias educativas para mejorar el modelo de ensefianza —
aprendizaje. El objetivo de este articulo fue caracterizar el perfil de los ingresantes de una universidad puablica
respecto a sus variables sociodemogréficas, econémicas y de rendimiento académico utilizando el algoritmo K-
prototypes, para lo cual se utilizé datos de alumnos ingresados a la Universidad Nacional Agraria La Molina (Lima,
Peru) recolectados a partir del examen de admisidn, ficha del ingresante y su certificado de estudios escolares. Se
pudo determinar que los ingresados en estudio se ajustan a 5 perfiles, cada uno con caracteristicas propias,
permitiendo agrupar a los ingresados con caracteristicas similares, contribuyendo a la mejora de politicas de
acompafiamiento, impulsando cambios a favor de la calidad educativa y promoviendo la renovacién de los espacios
de ensefianza de manera personalizada en torno al perfil del alumno que la universidad gestiona.

Palabras clave: perfil del ingresado, algoritmos de agrupamiento, segmentacién, K-prototype, calidad educativa.

ABSTRACT

Currently, data analysis is a challenging task, especially in the field of education, because in-depth research is
carried out to know, understand and manage the diversity of students who enter for higher education institution and
with it, to propose educational strategies to improve the teaching-learning model. The objective of this article was
to characterize the pro|44file of admitted student of a public university with respect to their socio-demographic,
economic and academic performance variables using K-prototypes algorithm. For this purpose, data from admitted
student of La Molina National Agrarian University (Lima, Peru) were collected from the admission exam, the
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entrant's file and their school certificate. It was possible to determine that admitted student fits with 5 profiles, each
one with its own characteristics, allowing the grouping of students with similar characteristics, contributing to the
improvement of support policies, promoting changes in favor of educational quality and promoting the renovation
of teaching spaces in a personalized way around the student profile that the university manages.

Keywords: semantic maps, graphic organizers, written texts, reading comprehension, comprehension levels.

1. Introduccién matematicos que buscan descubrir la mejor solucién

La gestién de datos se ha vuelto indispensable para
la toma de decisiones, analisis y elaboracion de
estrategias a partir del conocimiento oportuno. La
educacion superior, un area relativamente nueva en
este tema, se ha visto enfrentada a grandes retos bajo
el impacto de la globalizacion, el crecimiento
econdmico y la innovacidn tecnoldgica. Junto a ello,
la preocupacion por la mejora continua de la
ensefianza-aprendizaje en las universidades incide
directamente sobre la funcionalidad de los
departamentos académicos. Por tal motivo, las
instituciones de educacion superior plantean
diferentes  politicas  educativas como el
asesoramiento de los alumnos desde el comienzo de
la vida universitaria. Frente a esta situacion, es vital
el conocimiento de las caracteristicas que poseen los
ingresantes, reconocer sus fortalezas y debilidades y
con ello direccionar en base a informacion,
estrategias que promuevan la superacion de distintas
probleméticas que puedan impedir el normal
desenvolvimiento académico en estos alumnos. Con
este fin, la evaluacion del desempefio académico del
ingresado es basica y necesaria para controlar la
progresion del rendimiento del alumno en una
institucién superior. Sobre la base de este tema
critico, la agrupacion de alumnos en diferentes
categorias, de acuerdo con los conocimientos
adquiridos en el &mbito escolar y/o universitario, se
ha convertido en una tarea compleja, ya que, con la
segmentacion tradicional de alumnos, basada
solamente en sus puntajes promedios, es dificil
obtener una visién completa y detallada del estado
en el que se encuentra el rendimiento de los
universitarios. Sin embargo, la analitica y la
estadistica han sido llevadas al &mbito tecnoldgico,
donde prima la automatizacion de procesos y la
gestion de grandes bases de datos a través de
algoritmos de Machine Learning (procedimientos
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para una situacion dada) con lo cual se descubre
informaciéon Gtil que ayuda a los docentes y
responsables de las instituciones educativas a
determinar la manera adecuada para guiar a sus
alumnos, maximizando su aprendizaje vy
contribuyendo a la mejora de la calidad de la
educacion superior. Tal como menciona Arias
(2015), quien logro caracterizar a ingresados de una
carrera en una universidad publica, consiguiendo
entender y comprender la situacion socio-
demogréfica, socio-educativa y socio-econdémica de
los alumnos.

Una técnica muy utilizada es el analisis
clustering con el cual es posible segmentar a los
alumnos y descubrir caracteristicas claves de su
rendimiento; asimismo, utilizar esas caracteristicas
para predicciones futuras y empezar una atencion
personalizada del profesor hacia el alumno desde su
ingreso a la universidad.

1. Marco tedrico

Analisis clustering

Rai y Singh (2010) sefialaron que el analisis
clustering representa a los datos en segmentos,
provocando la pérdida de ciertos detalles finos, pero
logrando la simplificacion de informacion en base a
analisis matematicos, estadisticos y numéricos.
Desde una perspectiva de técnicas de aprendizaje, el
analisis clustering corresponde al mundo de
patrones ocultos. La busqueda de segmentos es un
aprendizaje no supervisado y el sistema resultante
representa un concepto de datos. La figura 1 ilustra
un ejemplo de un resultado del proceso de clustering
dadas las variables X; y X,.

Adicionalmente, Kaur y Kaur (2013) definieron
gue un cluster es una coleccion de objetos similares
entre si y distintos a los objetos de otros clusters. Un
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buen algoritmo de agrupamiento es capaz de
identificar segmentos independientemente de la
distribucion de las observaciones. Otros requisitos
de los algoritmos de agrupamiento son la

Figura 1

Resultado del proceso clustering

X
]

Datos sin agrupar

Algoritmo K-means

MacQueen (1967), sefial6 que el algoritmo K-
Means clustering es un método no supervisado de
agrupamiento particional o no jerarquico utilizado para
segmentar un determinado conjunto de datos en k
grupos, donde k representa el nimero de grupos
especificados previamente por el analista. En la
agrupacion K-Means, cada cluster esté representado por
su centro o centroide que corresponde a la media de los
puntos asignados al cluster.

La idea bésica detras de la agrupacion K-means
consiste en definir grupos, donde los objetos se
representan con vectores reales de d dimensiones
d (x4, %5, ...,%,) Y el algoritmo construye k grupos
donde se minimiza la distancias de los objetos, dentro
de cada cluster C = {C;,C,, ..., C,} a su centroide ;.
El algoritmo estandar es el algoritmo de Hartigan y
Wong (1979) donde se define la variacién intragrupo de
un cluster como la suma de distancias al cuadrado entre
los elementos y el correspondiente centroide:

W) = ). (- )’ &

X;€C;

Cada observacion x; se asigna recursivamente a un
grupo determinado, de tal manera, que la suma de los
cuadrados de la distancia de observacion a su centroide
minimice la variacion intragrupo (conocido como
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escalabilidad, la capacidad de tratar con datos
ruidosos y la insensibilidad al orden de los registros
de entrada.

- - -

Datos después del proceso de agrupamiento

variacion total dentro del grupo). Finalmente, se define
la variacién intragrupo de la segmentacion como:

k

Var.intra = Z z CIRE (2)

i=1 x;€C;

La suma total de las variaciones intragrupos mide la
concentracion de la agrupacién y se desea que sea la
minima posible.

Algoritmo K-modes

Seguin Huang (1998), el algoritmo de agrupamiento
K-Modes es una extension del algoritmo K-Means. Sin
embargo, el proceso de agrupamiento de K-Means
estandar no se puede aplicar a datos categoricos debido
a la funcién de distancias entre observaciones y el uso
de centroides para representar los centros de
conglomerados. Para usar K-Means en la agrupacion de
datos categoricos, se tendria que convertir cada
categoria Unica a un atributo binario ficticio y usar 0 o
1 para indicar el valor categorico ausente o presente en
un registro de datos. Este enfoque no es adecuado para
datos categdricos de alta dimension.

El enfoque K-modes modifica el proceso K-means
estdndar para agrupar datos categéricos reemplazando
la funcién de distancia con una medida de disimilitud
para datos categéricos, utilizando modas para
representar los centros de los clusters y las modas se
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actualizan con los valores categ6ricos méas frecuentes en
cada iteracion del proceso de agrupamiento. Estas
modificaciones garantizan que el proceso de agrupacién
converja a un resultado minimo local y se mantenga la
eficiencia del proceso de agrupamiento.

La disimilitud para datos categéricos se define como
el total de falta de correspondencia (desajuste) entre las
categorias de atributos correspondientes entre dos
observaciones. Cuanto menor sea el nimero de
desajustes, mas similares seran los dos objetos. Esta
medida a menudo se denomina coincidencia simple, y
se presenta en la siguiente ecuacion:

A1) =) 505,3) 3)
=1
0 =y,
Donde: 8(x;,y;) = {1 ((J;’} ;&};’]))

Siendo x; e y; dos observaciones del conjunto de datos
descritos por m atributos.

Para agrupar un conjunto de datos categéricos en k
grupos, el proceso de agrupacion de este algoritmo
consiste en los siguientes pasos:

El primer paso es seleccionar aleatoriamente k
observaciones como los centros de los clusters iniciales.
Luego, se calculan las distancias entre cada objeto y los
centroides; se asigna el objeto al grupo cuyo centro
tiene la distancia mas corta al objeto, a este paso se
denomina “etapa de asignacion de cluster"; se repite
este procedimiento hasta que todos los objetos estén
asignados a los clusters. La asignacién de cluster y la
“actualizacion de los centros” se repiten iterativamente
hasta que las asignaciones de las observaciones dejen
de cambiar (hasta lograr la convergencia).

Como es esencialmente similar al algoritmo K-
means, el algoritmo de agrupamiento de K-modes,
posee las mismas propiedades, es decir, es eficiente
para agrupar grandes datos categoricos y también
produce resultados de clustering localmente 6éptimo,
que dependen de los centros iniciales.

Algoritmo K-prototypes

Segln Huang (1998), los algoritmos K-means y K-
modes se integran en el algoritmo K-prototype que se
utiliza para agrupar elementos de tipo mixto. El
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algoritmo K-prototype es muy util porque los elementos
encontrados con frecuencia en las bases de datos del
mundo real son de tipo mixto. La disimilitud entre dos
elementos de tipo mixto X e Y se puede medir con la
siguiente ecuacion:

> sy @

j=my+1

my
dX,Y) = Z(xjr -y +y
=

Donde:

El primer término es la medida de distancia
euclidiana al cuadrado en los atributos numéricos.
El segundo término es la medida de disimilitud de
coincidencia simple en los atributos categéricos.
8(x,y;)) =0 para x; =y; y 8(x;y;) =1 para
xj #y;, x;” Yy y;7 son valores de atributos
numéricos, mientras que x;° y y;° son valores de
atributos categdricos.

m, Y m, son las cantidades de atributos numéricos
y categdricos respectivamente.

y €s un peso para atributos categdricos, introducido
para evitar favorecer cualquier tipo de atributo.

La eleccion de y depende de la distribucion de
atributos numéricos, en términos generales, y se
relaciona con o, la desviacién estandar promedio de los
atributos numéricos. En la préctica, ¢ puede usarse
como una guia para determinar y. Segun, Huang (1998)
un y adecuado se encuentra entre 1/3 ¢ y 2/3 ¢ para los
conjuntos de datos, el célculo estimado de y es de la
siguiente manera:

Promedio (Varianza o desviacién estandar de las variables numéricas)

Promedio(Heuristica para variables categdricas)

donde la heuristica para variables categdricas se calcula
usando:

1- Xipf 01 —max;p;

siendo p; la proporcion de la categoria i en la variable
cualitativa.

El algoritmo K-prototype se describe en los siguientes
pasos:

Paso 1: Seleccionar k prototypes iniciales de un
conjunto de datos, uno para cada grupo.

Paso 2: Asignar cada elemento a un cluster cuyo
prototype sea el mas cercano a él de acuerdo con la
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ecuacion (4). Luego, actualizar el prototype en cada
cluster después de cada asignacion.

Paso 3: Después de que todos los elementos hayan
sido asignados a un cluster, volver a probar la
disimilitud de los objetos con los prototypes
actuales. Si se encuentra un elemento tal que su
prototype mas cercano pertenece a otro cluster en
lugar de su actual, reasignar el elemento al otro
cluster y actualizar los prototypes de ambos grupos.
Paso 4: Repetir el paso 3 hasta que ningln elemento
haya cambiado de cluster.

Validacion del clustering

Segin Wang y Zhang (2007) el analisis clustering
tiene como objetivo identificar grupos de objetos
similares, por lo tanto, ayuda a descubrir la distribucién
de patrones y correlaciones interesantes en grandes
conjuntos de datos. Sin embargo, el analisis clustering
es un método no supervisado y en la mayoria de los
casos, el usuario no tendra ninglin conocimiento previo
sobre el nimero de grupos en el que se esta separando
el conjunto de datos, ni el algoritmo mas adecuado para
estos. Para llegar a ello, es necesario dividir
conglomerados dispersos en dos o mas clusters
compactos, por lo contrario, si son pequefios, pueden
combinarse mas de un clister separado.

La solucidén para encontrar el mejor algoritmo
clustering y el nGmero 6ptimo de conglomerados k se
Ilama generalmente validez del cluster. Una vez que la
particion se obtiene mediante un método de agrupacion,

Figura 2

Comparacion del nimero de clusters

la funcion de validez cuantifica la precision de la
estructura del conjunto de datos; para datos
bidimensionales, los usuarios pueden verificar
visualmente la validez de los resultados. Sin embargo,
en el caso de grandes conjuntos de datos
multidimensionales, la visualizacion es imposible. Por
lo tanto, el objetivo de la validez del clster es encontrar
k conglomerados 6ptimos con el mejor algoritmo
clustering buscando alcanzar una mejor precision en la
descripcion  de la.  estructura de  datos

multidimensionales.

La determinaciéon del valor del parametro k (el
nimero de clusters) es importante cuando se aplica
algoritmos clustering, ya que la eleccion inadecuada de
este genera particiones que no reflejan el agrupamiento

deseado de los datos.

Por ejemplo, la figura 2 (a) presenta un conjunto de
datos donde se observa que este tiene tres grupos desde
el angulo visual. Sin embargo, si se considera un
algoritmo de agrupamiento con el valor del parametro
k =4 para dividir el conjunto de datos, el resultado del
proceso de agrupacion seria el esquema de agrupacion
presentado en figura 2 (b). En el ejemplo, el algoritmo
de agrupacion encontrd los cuatro mejores clusters en
los que nuestro conjunto de datos podria ser
particionado. Sin embargo, este no es el
particionamiento Optimo para el conjunto de datos

considerado.

e

——

Fig. 2(a). Un conjunto de datos que
consta de tres grupos

Fig. 2(b). Los resultados de la aplicacion
de algoritmos clustering cuando se piden
cuatro grupos.
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La particibn obtenida por el algoritmo de
agrupamiento en la figura 2(b) representa
incorrectamente la estructura del conjunto de datos, es
decir, no encaja bien en el conjunto de datos. El
agrupamiento 6ptimo para el conjunto de datos sera un
esquema con tres clusters; como consecuencia, si se
asigna un valor incorrecto a los parametros del
algoritmo de agrupacion, el método obtendrd como
resultado un esquema de particion que no es 6ptimo
para el conjunto de datos especifico, lo que conduciria
a tomar decisiones incorrectas

Medidas de validacion interna

Para verificar que los algoritmos de clustering
agrupen objetos similares en un mismo cluster y objetos
disimiles en diferentes clusters, se utilizan indicadores
de validacion interna, medidas que reflejan la cohesion
y separacién de las particiones de cluster.

La cohesién cuantifica el grado de proximidad del
miembro de cada cluster a los otros miembros del
mismo cluster; con ello se evalta la homogeneidad
dentro del cluster o varianza intragrupo; mientras que la
separacion entre clusters cuantifica el grado de
heterogeneidad entre conglomerados o varianza
intergrupal (usualmente midiendo la distancia entre los
centroides). Ambas métricas permiten validar los
resultados que se obtienen de una segmentacién.

indice de validacién de Davies Bouldin

Segln Chun (2012) el indice de Davies Bouldin es
una métrica para evaluar el buen funcionamiento de los
algoritmos de clustering. La formula de este indice se
muestra en la siguiente ecuacion:

DB lzk: . ( o; + 0; )
== ) maxy;|—7——=
k = d(Ci, C])

donde k es el nimero de clusters, ¢; denota el centro del
cluster, o; es la distancia media de todos los elementos
del cluster i al centro c;, y d(c;, ¢;) es la distancia entre
los centroides c; y c;, la idea de estas distancias se ve en
la figura 3. El objetivo de los algoritmos de clustering
es producir agrupamientos con baja distancia dentro del
mismo cluster, y altas distancias entre los clusters. Por
lo tanto, el méaximo wvalor de este indice

(5)
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L, O'i+0'j
maXixi| ———=
I \d(cic))

i. La solucion 6ptima es aquella que tiene el indice de
Davies Bouldin mas bajo.

) representa el peor caso para el cluster

Figura 3

Distancias utilizadas para el célculo del indice de
Davies Bouldin

2. Metodologia

La técnica fue aplicada a los alumnos ingresantes de
la Universidad Nacional Agraria La Molina (UNALM)
en Lima, PerG de los semestres 2015-1 y 2015-1l. La
informacidon necesaria fue obtenida a partir de la
vinculacion entre las bases de datos de la Oficina de
Estudios y Registros Académicos, del Centro de
Admisién y Promocion y la Oficina de Bienestar
Universitario y Asuntos Estudiantiles (OBUAE).

La poblacién investigada estuvo conformada por
todos los alumnos ingresados de la UNALM en las
modalidades: concurso ordinario y dos primeros
puestos de colegios de educacién secundaria en los
semestres 2015-1y 2015-11 con un total de 690 alumnos.
El procesamiento de los datos se realizd utilizando el
paquete clustMixType del software R.

Identificacion de variables

Las variables identificadas en la aplicacion fueron:
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Variable Denominacién

Descripcion

Afos_colegio_admision

Tiempo transcurrido desde que termind el 5to afio de secundaria e ingres6
a la universidad

Variables socio- Edad_admision

Edad del ingresante al momento del examen de admisién

demograficas

Ubicacion del colegio donde cursé el 5to afio de secundaria (Lima o

Dept_Colegio provincia)
Sexo Sexo del ingresado
Variables socioeducativas Tipo_colegio Tipo de institucién de procedencia (Privada o Publica)

Variables

. . Aporte_Semestral
socioecondmicas -

Aporte semestral asignado al ingresante (pago de matricula que realiza el
alumno segun su nivel socio-econémico)

Nota obtenida en el 5to afio de secundaria en el area de Ciencia,

CTA_Colegio ., .
Variables de rendimiento Tecnologia y Ambiente
en las areas del COM_Colegio Nota obtenida en el 5to afio de secundaria en el &rea de Comunicacion
con(;ilcmu:]edn;:)i ae nla MAT_Colegio Nota obtenida en el 5to afio de secundaria en el &rea de Matematica
Nota_Colegio Nota promedio del Gltimo afio de estudios
s Nota obtenida en el area de Razonamiento Matematico en el examen de
RM_Admisién L
admision
I Nota obtenida en el area de Razonamiento Verbal en el examen de
RV_Admision L
- admision
MAT_Admisién Nota obtenida en el area de Matematica en el examen de admision
Variables de rendimiento FIS_Admision Nota obtenida en el area de Fisica en el examen de admisién
en el examen de
Admision QUI_Admision Nota obtenida en el area de Quimica en el examen de admision
BIO_Admisién Nota obtenida en el area de Biologia en el examen de admision

Nota_Admision

Nota general obtenida en el examen de admisién

Tercio_Superior_ESP

Si el alumno pertenece o no al tercio superior en la especialidad a la que
ingreso

Modalidad

Modalidad de ingreso a la universidad

Variables de eleccién en Especialidad

Carrera a la que ingres6 (12 carreras)

el ingreso a una carrera —
g Eleccién_ESP_Ingreso

Orden de eleccidn que tuvo la carrera a la cual ingreso (1°, 2° o 3° opcidn)

El tipo de investigacion fue de caracter descriptivo;
se identifico y determiné el perfil del ingresado de la
UNALM, a través de, la descripcién de sus variables
sociodemogréficas, socioeducativas, socioecondmicas,
rendimiento en las éareas del conocimiento en la
secundaria, rendimiento en el examen de admision y de
eleccién en el ingreso a una carrera.

El disefio de investigacién fue de caracter no
experimental-transversal, ya que se cont6 con datos de
alumnos, que fueron recolectados a partir de los
archivos  personales tomados de la ficha
socioecondmica administradas por el personal de
asistencia social de la OBUAE, también se recogid
informacion de los registros del rendimiento en las
areas del conocimiento en la secundaria y las notas de
los examenes de admision, los cuales son depositados
oficialmente en el Centro de Admisidn y Promocion.

-16 -

Instrumento de colecta de datos
Examen de admision

Uno de los instrumentos empleados en la obtencién
de los datos requeridos para la investigacion fue el
examen de admisién elaborado por el Comité
Permanente de Admision. Este instrumento tuvo un
tiempo de aplicacién de aproximadamente tres horas,
100 preguntas con cinco alterativas, donde solo hay una
respuesta correcta. Las preguntas estan distribuidas en
nueve cursos o éareas de la siguiente forma:
Razonamiento Matematico (14), Razonamiento Verbal
(20), Aritmética (8), Algebra (6), Geometria (6),
Trigonometria (4), Fisica (14), Quimica (14) y Biologia
(14). Cada pregunta bien contestada tuvo un valor de
1.00 punto, sin contestar 0.00 puntos y mal contestada -
0.25 puntos.
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Ficha del ingresante

La ficha del ingresante es un documento elaborado
por la OBUAE como parte de la informacion que es
manejada por el Departamento de Asuntos
Estudiantiles. Este documento fue completado por los
ingresados a la UNALM juntamente con los padres si
son menores de edad o dependientes econdmicamente.
Esta base de datos se encontr6 en formato fisico y
contenia la informacion bésica que identifica al
ingresado por apellidos y nombres, sexo, fecha de
nacimiento, edad de ingreso, colegio o institucién
educativa de procedencia, nivel educativo de los padres,
condicién laboral de los padres, la situacion laboral de
los padres y del ingresado, la constitucién de la familia,
el ingreso total familiar.

Certificado de estudio escolar

El certificado de estudio escolar de los ingresantes
es un documento que certifica y registra las notas de los
cursos en los dltimos afios de educacion secundaria. El
documento es almacenado por la OBUAE como parte
de la informaciébn que es administrada por el
Departamento de Asuntos Estudiantiles en cada folder
personal de los ingresados.

Tabla 1

3. Resultados

Para aplicar el algoritmo K- prototype es necesario
conocer a priori el nimero de clusters (k) a formarse.
En este caso, se utiliz6 el indice de validacion interna
de Davies-Bouldin, calculado de manera iterativa
cambiando el nimero de cluster y el valor aleatorio
inicial; el valor de k seleccionado fue aquel que permitio
obtener el indice de validacion interna 6ptimo.

Se observa en la tabla N° 1y la figura N° 4 que al
aplicar el algoritmo clustering K- prototype el valor del
indice de validacion interna de Davies Bouldin 6ptimo
es de 1.86 por lo que el nimero de clusters dptimo es
K=5 con valor aleatorio inicial=10, visualizando la
variabilidad en sus resultados por la naturaleza del
algoritmo.

Analizando los resultados obtenidos, se elabor6 una
tabla de resumen general para caracterizar cada cluster
por variable de los ingresados del afio 2015 en la
UNALM, esto se puede visualizar en la tabla 2. Por otro
lado, en la figura 5 se muestra la tabla de distribucién
de observaciones por cluster.

Determinacion del nimero de clusters con el indice de Davies-Bouldin

N° aleatorio inicial N° Cluster
aleatorio inicial =, 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
0 196 214 215 204 217 219 259 267 235 267 246 225
10 226 214 211 186 191 235 228 240 241 227 220 246
20 198 243 234 252 221 276 248 250 287 227 229 256
30 226 221 246 220 2141 215 223 225 258 249 239 237
40 198 244 217 203 245 248 247 253 240 250 231 234
50 225 309 271 250 231 251 238 238 252 226 246  2.26
60 226 226 241 240 260 249 229 241 241 230 232 250
70 196 191 253 234 228 247 237 216 217 224 212 407
80 196 220 232 251 282 207 205 221 226 222 236 500
90 198 227 270 218 249 233 211 241 247 240 238 480
100 196 264 278 212 225 263 281 226 275 269 230 458
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Tabla 2

Caracterizacion de los clusters

Denominacion Clusterl Cluster? Cluster3 Cluster4 Cluster5
Afios_colegio_admision 2 W (" A "
Edad_admision 2 v (" A "
Aporte_Semestral v A A W >
CTA Colegio A W A b A
COM _Colegio A > A " A
MAT Colegio A > A 7 )
Nota_Colegio AN 2 A v AN
RM_Admision b A ) 7 0
RV_Admision > > A 7 "
MAT _Admision " A A > "
FIS_Admision 7 A A A 7
QUI_Admision 2 2 A 2 "
BIO_Admision 2 2 [ ) W
Nota_Admision " 2 A S "
Dept_Colegio Limayprovincia ~ Limay provincia  Limay provincia Lima Lima
Sexo Femenino Masculino Femenmp y Masculino Femenino

Masculino
Tipo_Colegio Pdblica Privada Privada Publica Privada
Tercio_Superior_Esp No No Si No No
Concurso Ordinario
y Dos Primeros
Modalidad Concurso Ordinario Concurso Ordinario Concurso Ordinario Concurso Ordinario  Puestos de
Colegios de
Educacion

Eleccion_Esp_Ingreso  Segunda o Tercera Primera 0 Segunda Primera Segunda o Tercera Segunda

Biologia, .
. ., Pesqueria,
] Economia, Gestion . . . . . :
Agronomia, : Biologia, Ciencias ~ Zootecnia, ]
] Empresarial, . Agronomia,
- Pesqueria, . Forestales, Estadistica .
Especialidad - Industrias . ” Zootecnia,
Estadistica : : Ingenieria Informtica, B
” Alimentarias, : . ” Pesqueria
Informatica o Ambiental  Economia, Gestion
Ingenieria Agricola, .
. Empresarial
Meteorologia
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Figura 4

Determinacion del nimero de clusters con el indice de Davies Bouldin
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Figura 5

Tabla de distribucién de observaciones por cluster
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4. Discusion

Se observo que el cluster con mayor porcentaje de
alumnos ingresados fue el 3 con 28%, los cuales tenian
un alto rendimiento académico en el colegio y
obtuvieron puntajes altos en el examen de admision.
Dado los resultados obtenidos, los ingresantes se
clasificaron en:

m Cluster 1
25%
(0)
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0
15% m Cluster 3
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=02
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~O0—4

—0O—6

=0O—7
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Ingresante destacado: son aquellos alumnos que se
agruparon en el cluster 3, los cuales ingresaron poco
tiempo después de terminar su educacion
secundaria, estos alumnos se caracterizan por
evidenciar conocimientos destacados, ya que
mostraron tener un alto rendimiento en el examen de
admisién y venian con un desempefio académico

-19-



Segmentacion de los alumnos ingresados a una universidad pablica aplicando el algoritmo K-prototype. Julio — Diciembre 2021

alto del colegio. Dada su situacion socioeconomica,
le asignaron un aporte semestral mayor al promedio.
Los alumnos que tienen este perfil, en su mayoria
ocuparon el tercio superior en su carrera e
ingresaron en su mayoria a la carrera que eligieron
como primera opcion por la modalidad Concurso
Ordinario; por lo general son alumnos que
terminaron sus estudios en un colegio privado.
Ingresante con logro esperado: son aquellos
alumnos que se agruparon en el cluster 2, los cuales
ingresaron poco tiempo después de terminar su
educacion secundaria, estos alumnos se caracterizan
por evidenciar conocimientos esperados, ya que
mostraron tener un rendimiento medio en el examen
de admision, en algunas areas con alto rendimiento
y venian con un desempefio académico promedio
del colegio. Dada su situacién socioeconémica, le
asignaron un aporte semestral mayor al promedio.
Los alumnos que tienen este perfil, en su mayoria no
ocuparon el tercio superior en su carrera e
ingresaron mayormente a la carrera que eligieron
como primera 0 segunda opcién por la modalidad
Concurso Ordinario; y por lo general son varones
que terminaron sus estudios en un colegio privado.
Ingresante regular: son aquellos alumnos que se
agruparon en el cluster 4, los cuales ingresaron
después de un periodo largo de tiempo de terminar
su educacion secundaria, estos alumnos se
caracterizan  por  evidenciar  conocimientos
regulares, ya que mostraron tener un rendimiento
regular en el examen de admision, en algunas areas
con bajo rendimiento y con un desempefio
académico bajo del colegio. Dada su situacién
socioecondmica le asignaron un aporte semestral
menor al promedio. Los alumnos que tienen este
perfil, en su mayoria no ocuparon el tercio superior
en su carrera e ingresaron mayormente a la carrera
que eligieron como segunda o tercera opcion por la
modalidad Concurso Ordinario, por lo general son
varones que terminaron sus estudios en un colegio
nacional.

Ingresante en proceso: son aquellos alumnos que se
agruparon en el cluster 1, los cuales ingresaron
después de un tiempo regular de tiempo de terminar
su educacion secundaria, estos alumnos se
caracterizan por evidenciar conocimientos en
proceso, ya que mostraron tener un rendimiento
regular en el examen de admision, en algunas areas
con bajo rendimiento y venian con un desempefio
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academico alto en el colegio. Dada su situacion
socioeconémica le asignaron un aporte semestral
menor al promedio, los alumnos que tienen este
perfil mayormente no ocuparon el tercio superior en
Su carrera e ingresaron en su mayoria a la carrera
que eligieron como segunda o tercera opcion por la
modalidad Concurso Ordinario, por lo general son
mujeres que terminaron sus estudios en un colegio
nacional.

Ingresante en inicio: son aquellos alumnos que se
agruparon en el cluster 5, los cuales ingresaron poco
tiempo después de terminar su educaci6n
secundaria. Estos alumnos se caracterizan por
evidenciar conocimientos en inicio, ya que
mostraron tener un rendimiento bajo en el examen
de admisién, sin embargo, venian con un
desempefio académico alto en el colegio. Dada su
situacién socioecondmica, le asignaron un aporte
semestral igual al promedio. Los alumnos que tienen
este perfil mayormente no ocuparon el tercio
superior en su carrera e ingresaron en su mayoria a
la carrera que eligieron como segunda opcién por la
modalidad Concurso Ordinario y Dos Primeros
Puestos de Colegios de Educacién Secundaria, por
lo general son mujeres que terminaron sus estudios
en un colegio privado.

Conclusiones

Al aplicar el algoritmo de segmentacion K-
prototype es posible tener una vision completa y
detallada de los tipos de alumnos que ingresan a una
universidad con base a sus variables socioecondémicas,
demogréficas y de rendimiento educativo, permitiendo
descubrir informacion util que ayuda a los docentes y
responsables de la institucién educativa a determinar la
manera mas adecuada para guiar a sus alumnos,
maximizando su aprendizaje de manera mas
personalizada y contribuyendo a la mejora de la calidad
de la educacion superior. A diferencia de otros
algoritmos cluster como el jerarquico o el de particion,
el K-prototype permite trabajar con datos mixtos.

Con el algoritmo K-prototype, es posible
caracterizar el perfil de los ingresados de una
universidad respecto a sus variables socioeconémicas,
demogréficas y de rendimiento educativo. Se pudo
identificar 5 tipos de ingresados cada uno con
caracteristicas diferentes, los cuales se denominaron:
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ingresante destacado, ingresante con logro esperado,
ingresante regular, Ingresado en proceso e ingresante en
inicio. Este Ultimo, dado sus caracteristicas, necesita
mayor tiempo de acompafiamiento e intervencién del
consejero de acuerdo con su ritmo y estilo de
aprendizaje frente a los otros perfiles. Por otro lado, el
ingresante destacado puede ser considerado el perfil
ideal o deseado de los alumnos ingresantes a la
universidad.

Estas caracteristicas permiten identificar y entender
la diversidad existente en el perfil del ingresante, las
cuales deben ser atendidas por las autoridades de la
institucidn, a través de diversas estrategias educativas:
cursos de nivelacion, apoyo econémico y orientacion
con el fin de evitar en el futuro el bajo rendimiento
académico, desercion estudiantil, dilatacién del tiempo
de estudio o retraso, entre otros.
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