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Resumen  

 

La etapa de formación superior universitaria, es un proceso que expone a los estudiantes a 

un estrés físico y mental prolongado, así como también a la autoexigencia con el fin de 

superar los retos que supone una carrera universitaria. Estos estímulos, de manera 

prolongada, van calando en su salud y estabilidad, tanto física como mental. Dicho 

desgaste, los expone a un determinado riesgo de deserción, el cual, posteriormente resulta 

crucial en la consecución o finalización de sus estudios. Es por esto que se planteó como 

objetivo categorizar a los estudiantes de la Universidad Nacional de San Martín en función 

al riesgo de deserción. Por lo cual, se realizó un estudio aplicado y de nivel descriptivo, 

bajo un diseño no experimental, utilizando una muestra de 670 estudiantes a los cuales se 

les proporcionó un conjunto de preguntas mediante una interfaz de chatbot sobre una 

plataforma web. Tras recopilar sus respuestas, estas fueron organizadas en una tabla de 

datos dentro de un archivo portable para que mediante un conjunto de técnicas de limpieza 

y normalización, fueran preprocesadas, esto con el fin de ser posteriormente sometidas al 

algoritmo DBSCAN. Luego de este procedimiento, los resultados fueron redimensionados 

para su visualización mediante PCA, así como también, fueron sometidos a técnicas de 

validación: a través de la proyección de los clústeres en la nube de puntos, y el análisis del 

coeficiente de Silhouette. Como resultado se obtuvieron 5 clústeres, con un coeficiente de 

Silhouette de 0.478, siendo finalmente etiquetadas y jerarquizadas con ayuda de un 

experto. Es así como se concluye que, se logró categorizar exitosamente a los estudiantes 

de la Universidad Nacional de San Martín en función al riego de deserción.  

 

Palabras clave: Clusterización, DBSCAN, algoritmo de aprendizaje no supervisado, 

riesgo de deserción, PCA 
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Abstract 

 

Higher education stage is a process that exposes students to prolonged physical and mental 

stress, as well as self-demanding in order to overcome the challenges of a university career. 

These stimuli, over a prolonged period, affect both physical and mental health and stability. 

Such attrition exposes students to a certain risk of dropping out, which subsequently proves 

to be crucial in the achievement or completion of their studies. The objective of this study 

was to categorize the students of the National University of San Martín according to their 

dropout risk. An applied and descriptive study was conducted under a non-experimental 

design, using a sample of 670 students who were provided with a set of questions through 

a chatbot interface on a web platform. Their responses were then organized into a data 

table in a portable file and preprocessed through a set of cleaning and normalization 

techniques in order to be subsequently subjected to the DBSCAN algorithm. After this 

procedure, the results were resized for visualization through PCA, as well as subjected to 

validation techniques, through cluster projection in the point cloud and Silhouette 

coefficient analysis. As a result, 5 clusters were obtained, with a Silhouette coefficient of 

0.478, being finally labeled and hierarchized with the help of an expert. In conclusion, it 

was possible to successfully categorize the students of the National University of San 

Martín according to the risk of desertion. 

 

Keywords: Clustering, DBSCAN, unsupervised learning algorithm, dropout risk, PCA 
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 Introducción  

 

La universidad se presenta dentro de la sociedad como una institución destinada a la 

enseñanza, investigación de nuevos conocimientos. El estudiante es la piedra angular sobre 

la cual se rigen los principales propósitos de dicha institución (Díaz-Méndez et al., 2019). 

Es por ello por lo que resulta fundamental contar con estrategias y mecanismos que 

aseguren su cuidado y permanencia, así como el cumplimiento de las condiciones 

adecuadas para que puedan llevar a cabo el correcto proceso de aprendizaje es 

fundamental. No asegurar dichas condiciones trae consigo no sólo el empobrecimiento en 

la calidad educativa, sino también en la deserción de estudiantes y la fuga de talentos 

(Noboa et al., 2018).  

La etapa universitaria representa uno de los retos más importantes dentro de la vida de cada 

persona que la experimenta; en el Perú, en la mayoría de los casos, es una etapa que 

transcurre al término de la educación secundaria, momento por el cual, el estudiante 

experimenta una serie de cambios que van desde lo social hasta lo emocional. Durante el 

tiempo que dura esta etapa, el individuo es expuesto a un conjunto de nuevas experiencias 

y responsabilidades que requieren un alto esfuerzo físico y mental (Barreto Osama & 

Salazar Blanco, 2020).  

Todo esto suele llevar al desgaste y la autoexigencia, una combinación que genera 

ansiedad, una respuesta normal e involuntaria que al incrementarse produce un conjunto 

de síntomas de carácter físicos y psicológicos que no sólo afectan notablemente el proceso 

de aprendizaje y desenvolvimiento social, sino que puede llegar a poner en riesgo su salud 

y hasta su propia vida (Vargas et al., 2018). 

Durante la pandemia de COVID-19 muchos gobiernos tomaron medidas de aislamiento 

social, lo que generó un cambio repentino en el estilo de vida de la población, y que a su 

vez afectó negativamente la salud mental de las personas (Kumar & Nayar, 2020). Entre 

ellos, los estudiantes universitarios vieron limitados no sólo la forma de interacción entre 

su círculo social, sino también, vieron detenidas sus actividades académicas y en muchos 

casos también laborales, sumado a esto se encuentra toda la carga emocional que generó 

la crisis, dando como resultado el aumento de síntomas vinculados a la ansiedad y la 

depresión (Fruehwirth et al., 2021).  
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Aquellas medidas de aislamiento, además, representan una limitación y/o imposibilitan el 

poder llevar a cabo con normalidad los programas de seguimiento y acompañamiento 

psicológico de manera presencial, afectando no sólo el alcance, sino también los recursos 

de las universidades. Por eso, se hace urgente crear maneras más eficientes de realizar 

dichos programas (Feng & Zhang, 2021).  

Actualmente en la Universidad Nacional de San Martín, existe un proyecto relacionado a 

la digitalización del proceso de tutoría a través de Chatbots, sin embargo, no existía el 

conocimiento necesario para proporcionar sustitutos a los expertos que evalúan la 

condición psicológica de los alumnos.  

Esto debido a múltiples factores: en primer lugar, no existía una base de conocimiento y/o 

modelos que estén debidamente articulados y desde los cuales se pudiera desarrollar una 

propuesta de solución, además, no existían propuestas que integren los avances en las 

tecnologías de procesamiento de datos y tampoco un esfuerzo coordinado entre los 

profesionales y expertos de las TICs y la salud mental. 

Son varias las consecuencias vinculadas a este problema: La baja o nula atención a los 

problemas de los estudiantes tiende a genera un aumento en la insatisfacción de los 

servicios brindados por la institución, lo que a su vez genera desinterés y baja motivación 

en el estudiante, crea una percepción negativa hacia la institución e incremente las 

manifestaciones de molestia de la población universitaria (Zulu & Mutereko, 2020).  

No atender las necesidades psicológicas de los estudiantes, tiende a generar un conjunto 

de desórdenes mentales que impiden el pleno desempeño académico de los estudiantes 

(Brandão et al., 2017). El bajo rendimiento académico puede ser entendido también como 

el resultado de no aplicar las estrategias adecuadas y específicas al estilo de aprendizaje de 

los estudiantes (Freiberg-Hoffmann et al., 2017). 

Es importante señalar ciertas limitantes a las que está sujeta la resolución de dicha 

problemática. Los cuales son: El desinterés o poco convencimiento de cierta parte de la 

comunidad universitaria hacia la idea del uso de las TICs para la resolución de los 

problemas expuestos (Huanca-Arohuanca et al., 2020). El limitado acceso a las TICs en 

los hogares de una parte de la población universitaria (Benites, 2021). Desinterés por parte 

de alumnos y tutores para participar en programas de seguimiento psicológicos y 

académicos (Rochin Berumen, 2021). 
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Bajo el contexto planteado, se consideró necesario encontrar una solución que brinde 

sustitutos a los mecanismos convencionales dedicados al seguimiento académico y 

emocional de los estudiantes para categorizar a dicha población en base al riesgo de 

deserción. Solución que integre los avances de las TICs como es el caso de la minería de 

datos y el machine learning, que planteen la base de conocimiento para próximos proyectos 

y que a su vez sirva como precedente del trabajo y esfuerzo conjunto entre profesionales 

de salud mental y de las TICs. 

A través de la presente investigación, se pudo desarrollar un modelo de agrupamiento que 

pudo categorizar exitosamente a los alumnos de pregrado de la UNSM a través de la 

utilización de técnicas modernas de aprendizaje de máquina, así como también 

instrumentos de evaluación psicológica. Dicho modelo permitirá entender mejor el estado 

actual de los estudiantes de pregrado la UNSM, facilitando así el planteamiento de más y 

mejores alternativas de solución. 

El objetivo general planteado fue categorizar a los estudiantes universitarios en función al 

riesgo de deserción en la Universidad Nacional de San Martín. Y los objetivos específicos 

fueron: I) Plantear una propuesta de solución que integre los nuevos avances de las TICs; 

II) Desarrollar una base de conocimiento desde la cual desarrollar una solución; III) 

Generar una solución integral con el esfuerzo conjunto entre profesionales de la salud 

mental y de las TICs. 

El presente estudio está estructurado en tres capítulos principales: Capítulo I) en el que se 

muestra los antecedentes de la investigación, las bases teóricas y definición de términos 

básicos; Capítulo II) en el cual se describe el tipo, nivel y diseño de la investigación, la 

población y muestra, técnicas y validación de los instrumentos de recolección de datos y 

los métodos de procesamiento y análisis; y el capítulo III) donde se presentan los resultados 

y discusión de la investigación en torno a los objetivos planteados. Por último, se presentan 

las conclusiones, recomendaciones, referencias bibliográficas y anexos derivados.
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CAPÍTULO I 

REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA 

1.1 Antecedentes de la investigación 

Según Masud et al. (2020) en su investigación “Monitoreo no intrusivo de comportamiento 

y patrones de movimiento para detectar el nivel de severidad de depresión clínica a través 

del smartphone”, introduce un método cuyo objetivo es evaluar el nivel de depresión de 

un individuo usando el smartphone para el monitoreo de sus actividades diarias.  Para ello, 

hace uso del smartphone del individuo, así como el cuestionario de salud del paciente de 

nueve ítems (PHQ-9). Las características del tiempo del sensor de aceleración del 

smartphone son tomadas junto a una máquina de soporte vectorial (SVM) para clasificar 

las actividades físicas. Además, la información de ubicación geográfica se agrupa mediante 

un sensor GPS de teléfono inteligente para simplificar los patrones de movimiento. Se 

extrajeron un total de 12 características de la actividad física y los patrones de movimiento 

de las personas y se analizaron junto con sus puntajes semanales de depresión utilizando 

el Cuestionario de salud del paciente de nueve ítems. Utilizando un método de selección 

de características de envoltura (wrapper method), se seleccionó un subconjunto de 

características y se aplicó a un modelo de regresión lineal para estimar la puntuación de 

depresión. Después se utiliza el algoritmo de máquina de soporte vectorial para clasificar 

el nivel de severidad de depresión entre los individuos. Como resultado este método tiene 

una precisión del 87.2% en los casos de depresión severa, por lo que supere a otros modelos 

de clasificación, incluyendo el k-nearest neighbor (vecinos más cercanos) y redes 

neuronales artificiales. En conclusión, este método es una solución costo-efectiva de largo 

plazo para la identificación de depresión en individuos y puede lograrlo sin invadir su 

espacio personal o generar molestias en su día a día. 

Según Piorecký et al. (2019) en su investigación “Un método robusto para el diagnóstico 

temprano trastorno del espectro autista a partir de señales en el EEG basado en la selección 

de características y el método DBSCAN” tiene como objetivo presentar un método robusto 

para el diagnóstico temprano de ASD a partir de señales en el EEG. La población del 

estudio consiste en 34 niños de entre 3 a 12 años de edad con ASD y 11 niños sanos en el 

mismo rango de edad. El método propuesto utiliza características lineales y no lineales 

tales como espectro de poder, transformada de Wavelet, transformada rápida de fourier 

(FFT), dimensión fractal, dimensión de correlación, exponente de Lyapunov, entropía, 
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análisis de fluctuación sin tendencia y probabilidad de sincronización para la descripción 

de las señales del EEG, así como la utilización de agrupamiento basado en densidad para 

la eliminación de artefactos y brindar robustez. Además, la selección de características se 

aplica en base a diferentes criterios tales como Información Mutua (MI), Ganancia de 

Información (IG), Mínima Redundancia Máxima Relevancia (mRmR) y Algoritmo 

Genético (GA). Por último, para la decisión final se utilizan los clasificadores K-Nearest-

Neighbor (KNN) y Support Vector Machines (SVM). Como resultado, la investigación 

indica que la precisión de clasificación del enfoque que utiliza SVM es del 90,57%, 

mientras que para KNN es del 72,77%. Además, la sensibilidad del método propuesto es 

del 99,91% para SVM y del 91,96% para KNN. 

Ahuja & Banga (2019) en su investigación tiene como objetivo analizar el estrés en los 

estudiantes universitarios en diferentes momentos de su vida, para ello calcula el estrés 

mental de los estudiantes una semana antes de un examen y durante el uso de Internet. El 

conjunto de datos se tomó del Instituto Jaypee de Tecnología de la Información y consistió 

en datos de 206 estudiantes. Se aplican cuatro algoritmos de clasificación: Regresión lineal, 

Naïve Bayes, Random Forest y SVM, y la sensibilidad, la especificidad y la precisión se 

utilizan como parámetro de rendimiento. La precisión y el rendimiento de los datos se 

mejoran aún más mediante la aplicación de la validación cruzada de diez fases. La 

precisión más alta registrada fue por algoritmo de máquina de soporte vectorial (Support 

Vector Machine) (85,71%). 

Xie et al. (2021) en su investigación “Predicción de enfermedades cardiovasculares usando 

información del peso para el aprendizaje basado en densidad” busca resolver el problema 

de la distribución desigual de los puntos de muestra en los conjuntos de datos (datasets) 

médicos. Para ello, utilizando el algoritmo de agrupamiento espacial de aplicaciones con 

ruido (DBSCAN) basado en la densidad, se propone un enfoque de aprendizaje ponderado 

para utilizar la información de densidad de conjuntos de datos para la predicción precisa 

de enfermedades cardiovasculares (ECV). Selecciona características importantes mediante 

el algoritmo de bosque aleatorio (Random Forest), divide los puntos de muestra en tres 

tipos y los pondera utilizando diferentes valores por aprendizaje de peso según la densidad. 

Sus resultados muestran que, en comparación con los modelos de aprendizaje automático 

convencionales, el enfoque de validación cruzada mostró que el rendimiento de los 

modelos de aprendizaje automático con aprendizaje por peso podría lograr una precisión 

mejorada en 3 puntos porcentuales con el conjunto de datos de Stroke y más de 10 puntos 
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porcentuales con los de la Universidad de California, Irvine (UCI). Concluye en que, los 

modelos de aprendizaje automático construidos que combinan las características originales 

y la característica de peso pueden aprender información de densidad, identificar de manera 

más efectiva los límites de decisión y lograr un mejor rendimiento. 

Li et al. (2021) en su trabajo titulado “Un enfoque de agrupamiento de conjuntos no 

supervisado para el análisis de patrones de comportamiento de los estudiantes”, buscan 

poder crear reglas específicas basándose en los patrones de comportamiento de los 

estudiantes para poder ser aplicados especialmente con patrones inesperados. Para llevarlo 

a cabo, proponen un framework de clustering no supervisado con el fin de utilizar datos 

del comportamiento de los estudiantes para descubrir patrones. El procedimiento propuesto 

extrae características de comportamiento de las dos perspectivas de la estadística y la 

entropía y luego combina el algoritmo DBSCAN y algoritmos k-means para descubrir 

patrones de comportamiento. Para evaluar el desempeño del framework propuesto, se 

llevan a cabo experimentos con seis tipos de datos de comportamiento producidos por 

estudiantes universitarios en una universidad de Beijing y se analizan las relaciones entre 

los diferentes patrones de comportamiento y los promedios de calificaciones de los 

estudiantes. Los resultados muestran que el framework no solo puede detectar patrones de 

comportamiento anómalos, sino también encontrar patrones convencionales. Se concluye 

que los departamentos de estudiantes pueden adoptar medidas más específicas para la 

intervención y los servicios especializados a través de los resultados del clustering.  

1.2 Bases teóricas 

1.2.1 Clustering (Agrupamiento) 

Es una metodología por lo general de aprendizaje no supervisado, en el cual los objetos en 

un conjunto de datos son acumulados de acuerdo con sus características similares tales 

como distancia espacial y es comúnmente usado tengo una gran cantidad de campos de 

estudio. 

Existen diferentes enfoques para clasificar lo que caracteriza distintos grupos en los datos. 

Desde un punto de vista procedimental, muchos métodos de agrupamiento intentan 

encontrar una partición de los datos en k grupos, de modo que las diferencias dentro del 

grupo se minimicen mientras que las diferencias entre grupos se maximizan. Las nociones 

de disimilitud dentro del conglomerado y disimilitud entre conglomerados se definen 

utilizando la función de distancia 𝑑 dada.  
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Desde un punto de vista estadístico, tales métodos corresponden a un enfoque paramétrico, 

donde se supone que la densidad desconocida 𝑝(𝑥) de los datos es una mezcla de 𝑘 

densidades 𝑝𝑖(𝑥), cada una de las cuales corresponde a uno de los 𝑘 grupos en los datos; 

se supone que pi (x) proviene de alguna familia paramétrica (por ejemplo, distribuciones 

gaussianas) con parámetros desconocidos, que luego se estiman a partir de los datos. 

- Por el contrario, la agrupación basada en densidad es un enfoque no paramétrico, donde 

los grupos en los datos se consideran las áreas de alta densidad de una densidad 𝑝(𝑥). 

Los métodos de agrupación basados en densidad no requieren el número de 

agrupaciones como parámetros de entrada, ni hacen suposiciones sobre la densidad 

subyacente 𝑝(𝑥) o la varianza dentro de los grupos que pueden existir en los datos. En 

consecuencia, los clústeres basados en densidad no son necesariamente grupos de 

puntos con alta similitud dentro del conglomerado como lo mide la función de distancia 

𝑑, pero pueden tener una “forma arbitraria” en el espacio de características; a veces 

también se les llama "agrupaciones naturales". (Webb et al., 2011) 

1.2.2 Clustering basado en densidad 

La agrupación en clústeres basada en la densidad de una nube de puntos hace referencia a 

métodos de aprendizaje no supervisados cuya función es la identificación de grupos 

(clústeres) específicos en los datos, basados en que un clúster es una región dentro de un 

espacio de datos contigua de alta densidad de elementos, disociada de otros clústeres 

similares por zonas contiguas de punto bajo. densidad. Los datos ubicados en las regiones 

de separación de baja densidad de puntos generalmente se consideran ruido o valores 

atípicos (Webb et al., 2011). 

La densidad de datos puede evaluarse analizando la vecindad de cada objeto de datos. 

Existen dos formas posibles de definir la vecindad de un objeto.  

Primero, cuando el radio de vecindad de un objeto se expresa como aquella distancia 

euclidiana al k-ésimo vecino más próximo, el tamaño de vecindad se define dinámicamente 

dependiendo de la densidad de datos. Los vecindarios de los objetos son relativamente 

pequeños en regiones densas del espacio de datos y son considerablemente más grandes 

en regiones menos densas del espacio de datos. La segunda opción es asumir el mismo 

radio de vecindad para todos los objetos de datos mientras se agrupan los datos como se 

hace en el método DBSCAN (Daszykowski & Walczak, 2009). 
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1.2.3 DBSCAN 

Agrupamiento espacial basado en densidad de aplicación con ruido (DBSCAN), es un 

algoritmo de agrupamiento basado en densidad, en la que la densidad de datos en una 

vecindad de un radio predefinido se evalúa para cada objeto y se expresa como el número 

de objetos en esa vecindad. Por lo tanto, se pueden identificar tres tipos de objetos de datos 

en la agrupación de DBSCAN, estos son: Objetos centrales (core), objetos fronterizos 

(border) y objetos periféricos (outlying). (Ester et al., 1996) 

 El objeto central contiene un número predefinido de objetos, k, en su vecindad de radio 

r. 

 El objeto de datos se denomina objeto de borde si hay menos de k objetos en su 

vecindad de radio r, pero al menos uno de ellos es un objeto central 

 El llamado objeto de datos periférico es un objeto con menos de k objetos en su 

vecindad de radio r, y ninguno de ellos es un objeto central 

Un grupo de objetos es una región en el espacio de datos, donde la densidad de datos está 

por encima de un valor de umbral predefinido. Las vecindades de objetos que satisfacen 

esa condición se fusionan, de modo que los clústeres contienen objetos centrales y 

fronterizos (los objetos periféricos no pertenecen a ningún grupo). Los pasos principales 

del algoritmo DBSCAN se pueden resumir de la siguiente manera: 

1. Se define el radio de la vecindad (r), y el número mínimo de objetos considerados como 

un grupo (k) dentro de un radio r. 

2. Se determina un objeto central entre los objetos aún no procesados y se inicia una nueva 

clase g:  

a. Se marca este objeto como ya procesado y recupera todos sus vecinos en la 

vecindad de radio r. 

b. Se asigna los vecinos al grupo g y se les agrega a la llamada lista de semillas (seeds 

list). 

3. Hasta que la lista de semillas no esté vacía: 

a. Se selecciona cualquier objeto de la lista de semillas, se marca como procesado y 

este es eliminado de la lista de semillas. 

b. Se obtiene todos sus vecinos dentro de la vecindad de radio r, se agrega a la lista 

de semillas aquellos vecinos que aún no están incluidos en la lista de semillas y se 

asigna a la clase g. 
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4. Una vez que la lista de semillas esté vacía, se configura g ← g+1 y se regresa al paso 

2.  

5. Si no hay objetos centrales entre los objetos sin procesar, estos no pertenecerán a 

ningún grupo y, por lo tanto, son considerados objetos periféricos (outlying objects). 

 

1.2.4 Técnicas de validación de clústeres 

Uno de los más importantes problemas en el ámbito del análisis de clústeres es la 

validación o evaluación de los resultados para encontrar la cantidad de grupos o clústeres 

que mejor se adapte a los datos proporcionados. Este es el principal reto de la validez de 

los clústeres.  

A continuación, discutiremos los conceptos fundamentales de esta área mientras 

presentamos los diversos enfoques de validez de clústeres propuestos en la literatura. 

Los métodos de agrupamiento tienen el objetivo de descubrir grupos característicos 

presentes en un universo de datos. Por lo general, se tiende a buscar agrupaciones cuyos 

miembros estén estrechamente próximos entre sí (es decir, tengan un alto grado de 

similitud) y que estos estén bien separados de los demás clústeres (Draszawka & 

Szymański, 2011).  

Un reto al que enfrentar es la decisión del número adecuado de clústeres que se ajusten a 

un conjunto de datos dados. Para aquellos casos en los que los conjuntos de datos sólo 

tienen dos dimensiones, el espectador puede comprobar con relativa facilidad de manera 

visual la validez de los resultados (es decir, qué tan bien el algoritmo descubrió las 

agrupaciones del conjunto de datos). Para este tipo de situaciones, claramente la 

verificación visual de los resultados de la agrupación dentro del espacio de datos es crucial. 

Por otro lado, en aquellas situaciones en las que el conjunto de datos tiene carácter 

multidimensional (tres o más dimensiones), tanto visualizar de manera eficaz el conjunto 

de datos, como percibir los clústeres a través de las diferentes herramientas visuales de 

verificación disponibles es una tarea extremadamente complicada para las limitadas 

capacidades de los seres humanos, por lo que no es posible percibir ni asimilar espacios de 

una gran cantidad de dimensiones. (Theodoridis & Koutroumbas, 2008) 

El término: validez de agrupamiento, hace referencia al proceso de comprobación de los 

resultados de un algoritmo de clusterización. A grandes rasgos y dependiendo de la 
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disponibilidad de información externa de los conjuntos de datos, existen tres enfoques para 

verificar la validez de los clústeres (Haouas et al., 2017) 

1.2.4.1. Enfoque externo 

La validación externa se puede utilizar cuando la partición real de los datos agrupados se 

conoce a priori. Al conocer las categorías (o clases) de los objetos de datos, podemos 

compararlos con los clústeres creados por un algoritmo. Es sabido que la validación externa 

a comparación de los demás tipos de validación (interna y relativa), es más precisa. Este 

tipo de validación es especialmente importante, al momento que uno intenta encontrar el 

mejor método de agrupamiento para un objetivo específico y usualmente usa una variedad 

de algoritmos en un determinado conjunto de datos con una estructura de clases bien 

conocida.(Brun et al., 2007)  

Cuando la división correcta está disponible, los resultados del algoritmo de agrupamiento 

se comparan con ella basándose en los índices de validez externos, los cuales incluyen: 

Índice de Rand (Pfitzner et al., 2009), índice de Rand ajustado (Rand, 1971), índice de 

Jaccard (Bakshi et al., 2014), etc. 

Campo et al. (2016) propuso un índice de validez externa que podría aplicarse a clústeres 

superpuestos sobre la base del enfoque probabilístico intuitivo, con la que se podría medir 

correctamente la similitud entre conjuntos de datos con diferentes niveles de 

superposición. Lee et al. (2018) propuso un índice de validez basado en la calificación de 

datos de vectores de soporte (SVDD), en el que la compacidad de un grupo se mide en el 

espacio del núcleo. Los resultados de su experimento muestran que SVDD se puede aplicar 

a conjuntos de datos con grandes superposiciones y valores atípicos, especialmente para 

formas arbitrarias y superpuestas. 

1.2.4.2. Enfoque interno 

Las técnicas de validación interna emplean el hecho de que los clústeres son conjuntos de 

objetos compactos y bien separados.  

Cuando la información externa del conjunto de datos no está disponible, los resultados de 

la partición son utilizados para la validación de la calidad de la partición, estos índices de 

validación se denominan “índices de validación internos”, los cuales se basan en la 

estrechez, la separabilidad, la conectividad y el grado de superposición, así como de otros 

aspectos que describen la información de la estructura geométrica de los datos. 

Desafortunadamente, la conclusión que se repite a menudo de estos estudios es que no 
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existe un mejor índice de validación interna, porque todos dependen de los 

datos.(Draszawka & Szymański, 2011) 

Algunos de estos índices solo consideran la información de la estructura geométrica del 

conjunto de datos, como: Índice de Dunn (Dunn, 1973), índice DB (Davies & Bouldin, 

1979), índice CH (Caliñski & Harabasz, 1974) y el índice de Silhouette (Rousseeuw, 

1987). Algunos de estos indicadores solo consideran la estrechez, y algunos solo 

consideran la separabilidad, mientras que algunos consideran tanto la estrechez como la 

separabilidad, y utilizan la suma o el cociente de estas dos medidas para formar nuevos 

índices de validez. (Hartigan et al., 1981) presenta el índice de Hartigan y lo aplica al 

algoritmo de agrupación de K-means para determinar el número óptimo de agrupaciones; 

(Krzanowski & Lai, 1988) propusieron un índice de "modelo de codo" llamado KL. 

Cuando el valor del índice aumenta o disminuye con el valor equivalente del número de 

clústeres k, el valor que toma k es correspondientemente la cantidad óptima de clústeres. 

(Kashyap & Bhattacharya, 2017) propusieron el índice de densidad espacial (SDI) basado 

en la medición de la densidad, que puede identificar eficazmente el número de 

conglomerados. (Haouas et al., 2017) con base en la distancia dentro del clúster y la 

distancia entre clústeres, propuso el índice HF, que toma en consideración las medidas de 

estrechez y separabilidad. El número de clústeres correspondiente al valor mínimo de HF 

es el número óptimo de clústeres. 

 

1.2.4.3. Enfoque relativo 

El enfoque relativo para la validación de clústeres se basa en repetir el mismo algoritmo 

de agrupación varias veces utilizando diferentes parámetros y eligiendo los resultados más 

estables. Por ejemplo, si el número de clústeres es uno de los parámetros de entrada, se 

intenta agrupar utilizando varios números de clústeres y se elige aquel para el que los 

índices internos son mejores. Si el número de clústeres no es el parámetro, la validación 

relativa permite elegir los valores de los parámetros que se encuentran en el medio del 

rango más amplio para el que el número de clústeres es constante. (Halkidi et al., 2001) 

Se establece un objetivo de decisión antes del agrupamiento, luego se ejecuta el algoritmo 

de clustering varias veces bajo diferentes parámetros y se evalúa el resultado de acuerdo 

con los criterios preestablecidos de evaluación de clústeres, por último, se determina el 

número óptimo de clústeres y el resultado de división óptimo. (Rojas-Thomas et al., 2017) 
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Debido a que el clustering es un mecanismo de aprendizaje no supervisado y la 

información externa generalmente no está disponible, los índices de validez internos son 

los más utilizados. (Li et al., 2020) 

1.2.5 Deserción universitaria 

El comprender la deserción de los estudiantes de educación de nivel superior se ha 

enmarcado en un vasto conjunto de perspectivas y teorías de análisis, que por lo general 

han tenido las características de los estudiantes tradicionales como punto de inicio 

(Carvajal & Cervantes, 2018). 

Bean & Metzner (1985), llevaron a cabo el desarrollo de un modelo conceptual dirigido a 

estudiantes no tradicionales considerando la escasez de fundamentos teóricos para orientar 

la investigación sobre la deserción universitaria entre este tipo de población estudiantil. La 

estructura de dicho modelo indica que la decisión de continuar o salir en la universidad 

está directamente relacionada con un grupo de variables: antecedentes y características 

individuales del estudiante, variables psicológicas, académicas, institucionales y 

ambientales (Khuong, 2014). 

Una vez completado un proceso de categorización y agrupamiento (clustering), (Carvajal 

& Cervantes, 2018) sugieren cuatro categorías de factores: El primero se refiere a las 

condiciones y características personales y situacionales de los estudiantes que intervienen 

en su permanencia. El segundo examina los factores académicos que impactan sobre la 

decisión de abandonar la escuela. El tercero investiga factores circunstanciales, que 

ocurren inesperadamente influyendo en la permanencia de los estudiantes. Por último, el 

cuarto hace referencia a la oferta universitaria y las experiencias que los estudiantes 

tuvieron con ella durante el tiempo en el que se llevaron estudios en la institución. 

Cuando se trata de variables de entrada para predecir la deserción, existen diferentes 

modelos y características de entrada que se encuentran en la literatura, algunos enfocados 

en analizar un solo tipo de datos, mientras que otros mezclan diferentes grupos de datos 

(Heredia-Jimenez et al., 2020). 

Con respecto a un solo tipo de datos, por ejemplo, en el estudio según Ting (2001), los 

autores utilizaron variables psicosociales con un modelo estadístico en 690 estudiantes, y 

los resultados oscilaron entre el 11,8% y el 22% de la varianza. El estudio de Viloria & 

Parody (2016), se centró en analizar datos académicos como el primer grado parcial y el 
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porcentaje de inasistencia acumulado de 171 alumnos. Desafortunadamente, no se 

menciona la tasa de predicción. El estudio de Kappe & Van Der Flier (2012) combinó la 

inteligencia, la personalidad y los predictores de motivación en 137 estudiantes y los 

resultados mostraron un 33% de la varianza en el GPA y un 30% de la varianza en el 

tiempo hasta la graduación. 

En términos de mezclar diferentes grupos de datos, en Aulck et al. (2016), los autores 

utilizaron información demográfica, de ingreso a la universidad y registros completos de 

calificaciones de 69,116 estudiantes, generando un total de más de 700 características y 

tuvieron una precisión del 66%. En Ameri et al. (2016), los autores utilizaron el modelo de 

riesgos proporcionales de Cox con distintos grupos de variables, como demografía, 

antecedentes familiares, información financiera, preparatoria, matrícula universitaria y 

créditos semestrales de 11,121 estudiantes. La precisión de su modelo osciló entre el 71% 

y el 82%. En Jiménez et al. (2019), los atributos utilizados fueron sobre el comportamiento 

del estudiante en la primera parte de su programa de pregrado de 498 estudiantes, 

ignorando los atributos clásicos. La precisión de sus modelos osciló entre el 74% y el 78%. 

Otro modelo predictivo, así como un EWS, es presentado por Baneres et al. (2019), que 

solo utiliza el rendimiento académico y los datos recopilados de LMS, los rangos de 

precisión van del 79% al 92%. 

Si bien todos los modelos anteriores son precisos en sus contextos, no son escalables 

porque usan muestras pequeñas, solo usan los primeros años académicos o se enfocan en 

campos específicos o programas de pregrado. Además, una combinación de diferentes 

variables, como psicológicas, demográficas y académicas, podría provocar resultados 

sesgados o predicciones menos precisas. Además, ciertos modelos no se pueden replicar 

porque las variables no se especifican, sino que se mencionan de manera general. Por lo 

tanto, se necesita un modelo que pueda ser escalable y replicable para comprender el 

camino del estudiante de principio a fin y considerar las variables que causan un impacto 

en el rendimiento del aprendizaje (Heredia-Jimenez et al., 2020). 

 

1.3 Definición de términos básicos 

Inteligencia artificial:  

Es un subcampo de la informática, dedicado a proporcionar a las computadoras 

capacidades para la resolución inteligente de problemas, es decir, resolver problemas 

complejos de una manera que consideraríamos inteligente (Hügle et al., 2021). 
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Aprendizaje máquina (ML): 

El machine learning o aprendizaje automático, un subcampo de la inteligencia artificial, 

proporciona algoritmos (secuencias de instrucciones informáticas bien definidas que 

resuelven un problema específico) que construyen modelos matemáticos basados en datos 

muestreados (Hügle et al., 2021). 

Aprendizaje supervisado:  

En el aprendizaje supervisado, los modelos de aprendizaje automático se entrenan en base 

a ejemplos dados, que consisten en entradas y salidas deseadas proporcionadas por un 

experto (por ejemplo, el médico). Los resultados pueden ser un conjunto de categorías (por 

ejemplo, enfermedad activa, moderada o en remisión) o pueden ser números (por ejemplo, 

la puntuación absoluta DAS28). Los modelos entrenados para generar una selección de 

categorías (por ejemplo, nivel de enfermedad bajo, moderado o activo) se denominan 

modelos de clasificación. Los modelos entrenados para generar números reales se 

denominan modelos de regresión. La diferencia entre clasificación y regresión se muestra 

en la Figura 3 para el ejemplo de predicción de niveles de enfermedad (Heredia-Jimenez 

et al., 2020). 

Aprendizaje no supervisado:  

El aprendizaje no supervisado tiene como objetivo encontrar patrones o estructuras 

subyacentes aún desconocidos en datos sin etiquetar. Los métodos de aprendizaje no 

supervisados se utilizan a menudo para procesar grandes bases de datos, como grandes 

grupos de pacientes. También pueden agrupar a los pacientes (subdividiéndolos en grupos) 

y caracterizar valores atípicos u otras características importantes. Pueden también usarse 

para reducir la dimensionalidad de los datos dados (Hügle et al., 2021). 

Dataset:  

Un dataset o conjunto de datos es una colección de datos que se utiliza para algún propósito 

específico de aprendizaje automático (Sammut & Webb, 2010).  

Máquinas de vectores de soporte (SVM):  

Las máquinas de vectores de soporte (SVM) son una clase de algoritmos lineales que se 

pueden utilizar para tareas de clasificación, regresión, estimación de densidad, detección 

de nuevas características en los datos y otras aplicaciones. En el caso de clasificar en dos 

clases, esta clase de algoritmos encuentran un hiperplano que divide las dos categorías de 
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datos con el mayor margen posible. Todo esto supone una gran precisión para generalizar 

en datos no descubiertos y permite la utilización de métodos de optimización específicos 

que permiten que las SVM aprendan de una gran cantidad de datos (Sammut & Webb, 

2010). 

Random forest (Bosque aleatorio): 

Es un algoritmo de aprendizaje basado en conjuntos de árboles de decisión que es utilizado 

para la regresión y la clasificación concernientes al pronóstico de una variable continua. 

Es un híbrido del algoritmo Bagging con el método del subespacio aleatorio (random 

subspace), y hace uso de árboles de decisión como base de su clasificador. Cada árbol se 

crea a partir de un conjunto muestra aleatorio del conjunto de datos original (Sammut & 

Webb, 2010).
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CAPÍTULO II 

MATERIALES Y MÉTODOS 

 

2.1 Tipo y nivel de investigación  

La presente investigación fue del tipo aplicada, dado a que los resultados generados 

pudieron ser aplicados de manera inmediata para la solución de un problema real.  

El nivel fue descriptivo, pues se llevó a cabo una recopilación de datos desde la cual se 

llevó a cabo la observación y posterior procesamiento para obtener una solución.      

2.2 Diseño de investigación 

El diseño de la presente investigación fue no experimental de desarrollo tecnológico, pues 

no se manipuló ninguna variable y sólo se limitó al estudio y análisis de los datos 

preexistentes para desarrollar una solución que pudiera mejorar las técnicas actuales.    

2.3 Población y muestra  

2.3.1 Población: 

El presente proyecto presenta una población de estudio conformada por los estudiantes de 

pregrado matriculados durante el semestre 2021-II, siendo un total de 5575 individuos 

(fuente: Oficina de Asuntos Académicos, semestre 2021-I). 

2.3.2 Muestra: 

Para el cálculo de la muestra se utilizó la fórmula de población finita: 

𝑛 =  
𝑧2(𝑝 ∗ 𝑞)

𝑒2 +
(𝑧2(𝑝 ∗ 𝑞))

𝑁

 

Siendo: 

 n = Tamaño de la muestra. 

 z = Nivel de confianza deseado, en este caso, 0.95 

 p = Proporción de la población con la característica deseada, en este caso, 0.5 

 q = Proporción de la población sin la característica deseada, en este caso, 0.5 

 e = Nivel de error dispuesto a cometer, en este caso, 0.017 

 N = Tamaño de la población, en este caso, 5575 



17 
 

 

Como resultado, se obtuvo un valor de 670.88, lo que se tradujo a un valor de la muestra 

de 670 estudiantes de pregrado matriculados en el semestre académico 2021-II. Tras la 

obtención de la muestra, se dispuso la selección bajo el criterio de selección aleatoria 

simple por escuela. 

2.4 Técnicas e instrumento de recolección de datos  

Para el proceso de recopilación de datos, se desarrolló una aplicación de chatbot sobre una 

plataforma web, en la que los alumnos seleccionados respondieron a un conjunto de 

preguntas basadas en un conjunto de instrumentos de evaluación psicológica. 

Para acceder a la plataforma, se generaron enlaces específicos para cada estudiante con el 

fin de identificar correctamente al individuo, dicho enlace era enviado de manera periódica 

al correo electrónico de los participantes. Este proceso se llevó a cabo durante el transcurso 

del semestre académico 2021-II. 

La interfaz de chatbot brindaba una serie de preguntas a los participantes, los cuales 

respondían de acuerdo con su propio criterio. Al finalizar una ronda de preguntas, el 

estudiante podía decidir si pasar a la siguiente ronda, o continuar en otro momento. Este 

proceso se repitió hasta conseguir completar los instrumentos seleccionados. 

Tras la recopilación, los datos fueron almacenados en una base de datos relacional para su 

posterior procesamiento. 

2.5 Técnicas de procesamiento y análisis de datos 

Durante la ejecución del proyecto, se llevaron a cabo un conjunto de técnicas, tanto de 

preprocesamiento, procesamiento y visualización de los datos para su posterior análisis. 

La metodología empleada puede ser explicada en el siguiente diagrama: 

 

Figura 1. Representación gráfica de flujo de procesamiento de los datos 
Fuente: Elaboración propia 
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2.5.1 Extracción: 

Una vez que los datos de los estudiantes intervenidos fueron almacenados en una base de 

datos, estos fueron exportados a un esquema de datos resumido que permitieran su 

procesamiento con mayor simplicidad, facilidad y rapidez.  

2.5.2 Preprocesamiento: 

A partir de este paso, el tratamiento de los datos se llevó a cabo bajo entorno de desarrollo 

integrado (IDE) de código abierto para programación científica en el lenguaje Python, 

denominado Spyder V5.2.2. 

2.5.2.1. Selección de datos cuantitativos: 

Con el propósito de poder llevar a cabo el procesamiento de los datos a través del algoritmo 

de aprendizaje no supervisado DBSCAN, se tuvieron que remover aquellos datos que no 

aportaran valores cuantitativos al modelo. 

Para ello, se comenzó importando los datos desde el archivo “Datos.csv” a la variable 

“data”: 

 

La variable “data” contaba con las siguientes columnas: 

Tabla 1 

Columnas de datos de la variable “data” 

Columna Tipo 

CODIGO String 

HABITOS DE ESTUDIO Int 

ADAPTACION Y CONVIVENCIA Int 

DEPRESION Int 

ANSIEDAD Int 

Fuente: Elaboración propia 

Debido a que los datos almacenados en la columna “CODIGO” tienen la finalidad de 

identificar al estudiante y no aportan valores relevantes para el modelo, se optó por su 

eliminación: 

 

Como resultado, tenemos las siguientes columnas con sus respectivos tipos de datos: 

data = pd.read_csv(“Datos.csv”) 

data = data.drop(“CODIGO”, axis=1) 
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Tabla 2 

Columnas de datos en la variable “data” tras aplicarse los cambios 

Columna Tipo 

HABITOS DE ESTUDIO Int 

ADAPTACION Y CONVIVENCIA Int 

DEPRESION Int 

ANSIEDAD Int 

Fuente: Elaboración propia 

2.5.2.2. Escalamiento de los datos 

Una vez realizado el proceso de selección y limpieza de datos, se analizaron los datos 

estadísticos descriptivos del conjunto de datos resultante:  

 

Figura 2. Datos estadísticos de las columnas de datos en la variable "data" 
Fuente: Elaboración propia 

A partir de dichos datos, se pudo reconocer una discordancia entre las distintas columnas 

respecto a la escala o rango en el que sus datos fluctuaban (máximo y mínimos). 

Esto, debido a que las puntuaciones realizadas en los procesos de recopilación de datos son 

representadas en escalas o rangos de datos diferentes, como se puede ver a continuación: 

 

Tabla 3 

Escala de posibles valores en las columnas de datos de la variable “data” 

Columna Escala 

HABITOS DE ESTUDIO 0 - 5 

ADAPTACION Y CONVIVENCIA 0 - 2 

DEPRESION 0 - 3 

ANSIEDAD 0 - 3 

Fuente: Elaboración propia 
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Con el fin de brindarle al algoritmo de aprendizaje no supervisado DBSCAN, datos en un 

mismo formato y escala, se procedió a escalar los datos a través de métodos de 

normalización: 

 

Este proceso, denominado “estandarización”, escala los datos en base a una distribución 

normal, ajustando la media a 0 y la varianza a 1. 

 
Figura 3. Distribución de los datos antes de la normalización 
Fuente: Elaboración propia 

 

 
Figura 4. Distribución de los datos después de la normalización 
Fuente: Elaboración propia 

X = preprocessing.StandardScaler().fit_transform(data) 
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Figura 5. Contraste de las distribuciones de datos antes de la normalización 
Fuente: Elaboración propia 

 
Figura 6. Contraste de las distribuciones de datos después de la normalización 
Fuente: Elaboración propia   

2.5.3 Procesamiento: 

El procesamiento de los datos se realizó a través del algoritmo de aprendizaje no 

supervisado DBSCAN. 

El mecanismo detrás de DBSCAN se puede explicar de la siguiente manera: Los datos son 

presentados en una matriz multidimensional, los cuales en su conjunto serán considerados 

como el grupo universo. Dado un radio (Eps) para cada uno de los puntos en un espacio 

euclidiano y a través de un número mínimo de puntos (MinPts), la vecindad de un punto 

se define como: 

𝑁𝐸𝑝𝑠(𝑝) = {𝑞 ∈ 𝐷|𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑝, 𝑞) ≤ 𝐸𝑝𝑠} 
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Dados los parámetros Eps y MinPts, DBSCAN elige aleatoriamente un punto núcleo como 

semilla y recupera todas las muestras de densidad alcanzable (dentro del radio Eps) desde 

la semilla para formar un clúster, aquellos puntos que no pertenecen a un grupo son 

considerados como ruido. 

2.5.3.1. Selección de los parámetros Eps y Min_pts 

Para comenzar con el procesamiento, fue crucial contar con los parámetros que el 

algoritmo requiere para su ejecución, Eps y MinPts. Dichos parámetros se calcularon 

mediante la ejecución iterativa del propio algoritmo sobre un rango de valores Eps y 

MinPts, esto con el fin de recopilar sus resultados y contrastarlos con los objetivos del 

proyecto. 

El método y el criterio empleado para la selección de los parámetros del algoritmo se basan 

en el análisis del coeficiente de Silhouette, el cual se calcula de la siguiente manera: 

𝑆 =  
𝑏 − 𝑎

𝑚𝑎𝑥(𝑎, 𝑏)
 

 Siendo “a” la distancia media entre los elementos en el interior de los clústeres. 

 Siendo “b”, la suma de disimilitudes de los elementos dentro de un clúster “A”, 

respecto a los elementos dentro de un clúster “B” (Fig. 6.). 

 

Figura 7. Ilustración de los elementos involucrados en el cómputo del coeficiente de Silhouette 

Fuente: (Rousseeuw, 1987) 

 

Se comenzó importando los recursos necesarios:  

 Numpy para los cálculos numéricos. 

 Pandas para la manipulación de datos en esquemas llamados dataframes. 

 El módulo “preprocessing” de la librería sci-kit learn. 

 El algoritmo Nearest Neighbors para el cálculo de distancias entre los elementos 

del set de datos. 

 El método product del paquete itertools para generar combinaciones en base a los 

elementos de dos o más listas de datos. 
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 El algoritmo de aprendizaje no supervisado DBSCAN para ser ejecutado en base a 

las combinaciones de parámetros generados por el método product. 

 

Se llevó a cabo el proceso de selección y escalamiento de datos. 

 

A continuación, se calcularon las distancias entre los vecinos más cercanos a cada punto 

en el ser de datos: 

 

Luego de calcular las distancias, se extrajeron los datos estadísticos del cuadro de 

distancias con el fin de verificar sus valores máximos y mínimos: 

 

 
Figura 8. Datos estadísticos de la matriz de distancias obtenidas por el algoritmo Nearest 

Neighbors 
Fuente: Elaboración propia 

Siendo 0 y 3.47 ≈ 3.5, los valores mínimos y máximos respectivamente. 

Con el rango de datos obtenido para los valores Eps, se optó por asignar un rango de 

Min_pts arbitrario de 5 a 15, basado en los objetivos del proyecto: 

import numpy as np 

import pandas as pd 

from sklearn import preprocessing 

from sklearn.neighbors import NearestNeighbors 

from itertools import product 

from sklearn.cluster import DBSCAN 

data = pd.read_csv("Datos.csv") 

data = data.drop("CODIGO", axis=1) 

X = preprocessing.StandardScaler().fit_transform(data) 

cercanos = NearestNeighbors() 

vecinos = cercanos.fit(X) 

distancias, indices = vecinos.kneighbors(X) 

est_distancias = pd.DataFrame(distancias).describe() 
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Se generaron las combinaciones de parámetros en base a las listas de rangos de datos 

generadas anteriormente, y se inicializaron variables para el almacenamiento de los datos 

resultantes a la ejecución iterativa del algoritmo con cada uno de los parámetros 

propuestos: 

 

Por último y tras la ejecución de todos los casos de interés, se obtuvieron 362 resultados, 

de entre los cuales, se seleccionaron los parámetros 1.7 y 6 para los valores Eps y Min_pts 

respectivamente: 

 
Figura 9. Resultados obtenidos tras la ejecución de DBSCAN 
Fuente: Elaboración propia 

Esto, debido a los siguientes criterios: 

 Coeficiente de sillhouette mayor a 0. 

 Baja cantidad de puntos de tipo ruido. 

 Número de clústeres mayor a 3. 

 

valores_eps = np.arange(0.1, 3.4, 0.1)  

min_pts = np.arange(5,16) 

params_dbscan = list(product(valores_eps, min_pts)) 

nro_clusters = [] 

pts_sil = [] 

_valores_eps = [] 

_pts_min = [] 

ruido = [] 

 

for p in params_dbscan: 

    dbscan_cluster = DBSCAN(eps=p[0], 

min_samples=p[1]).fit(X) 

    _valores_eps.append(p[0]) 

    _pts_min.append(p[1]) 

    

nro_clusters.append(len(np.unique(dbscan_cluster.labels_

))-1) 

    ruido.append(list(dbscan_cluster.labels_).count(-1)) 

    pts_sil.append(metrics.silhouette_score(X, 

dbscan_cluster.labels_)) 
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2.5.3.2. Aplicación de DBSCAN 

Retomando desde el final de los procesos de preprocesamiento, se aplicó DBSCAN con 

los parámetros obtenidos anteriormente: 

 

El resultado del cómputo del algoritmo sobre el set de datos, se almacenó en la variable 

etiquetas, siendo este, una lista de 670x1 cuya única columna contiene las etiquetas de los 

clústeres generados, siendo su índice en Y, el índice correspondiente al alumno dentro del 

set de datos inicial: 

 

Sumado a este resultado, se extrajeron los siguientes datos: 

 Número de clústeres. 

 Número de puntos ruido. 

 Coeficiente de Silhouette. 

 

Resultado: 

 

Estos datos fueron posteriormente de mayor relevancia durante el proceso de validación 

de clústeres. 

2.5.3.3. Redimensionamiento para la visualización 

Un paso previo al proceso de validación de los clústeres generados fue la composición 

tridimensional de la nube de puntos y sus respectivos clústeres. 

db = DBSCAN(eps=1.7, min_samples=6).fit(X) 

etiquetas = db.labels_ 

Ind  Cl 

0    0 

1    1 

2    0 

3    0 

4    0 

..  .. 

665  1 

666  1 

667  1 

668  1 

669  2 

n_clusters_ = len(set(etiquetas)) - (1 if -1 in etiquetas else 0) 

n_ruido_ = list(etiquetas).count(-1) 

c_silhouette = metrics.silhouette_score(X, etiquetas); 

NÚMERO ESTIMADO DE CLÚSTERES: 5 

NÚMERO ESTIMADOS DE PUNTOS RUIDO: 9 

COEFICIENTE DE SILHOUETTE:  0.48495862439988846 
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Esta nube de puntos, sin embargo, se genera a partir de cuatro características o columnas 

de datos, es decir, cuatro dimensiones. Por lo que a priori, resulta imposible representar 

dicha nube de puntos sobre un plano tridimensional.  

Es por esta razón que resulta necesario redimensionar dicho set de datos mediante alguna 

técnica procesamiento o compresión de datos. PCA o Análisis de Componentes 

Principales, es una de las más populares técnicas que responden a este inconveniente. Se 

importó entonces desde el módulo “decomposition”, el método PCA: 

 

Mediante esta técnica, se pudo reducir exitosamente el set de datos de cuatro dimensiones, 

a las tres necesarias para su representación gráfica: 

 

from sklearn.decomposition import PCA 

pca = PCA(n_components=3) 

pca.fit(pd.DataFrame(X)) 

xyz = pca.transform(pd.DataFrame(X)) 
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CAPÍTULO III 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

 

Con la ejecución del algoritmo sobre el set de datos propuestos, se obtuvieron un conjunto 

de resultados que posteriormente fueron utilizados para aplicar distintas técnicas de 

validación con el fin de verificar la exactitud del modelo planteado.  

 

3.1 Validación: 

3.1.1 Validación visual 

Con el set de datos correctamente redimensionado, se procedió a importar las librerías de 

generación de gráficos: 

 

Se inicializó y configuró el lienzo, colores y ejes para llevar a cabo la representación: 

 

Y finalmente se procedió a dibujar sobre el lienzo dicho set de datos: 

 

 

 

 

import matplotlib.pyplot as plt 

fig = plt.figure() 

ax = fig.add_subplot(111, projection="3d") 

unique_labels = set(etiquetas) 

colors = [plt.cm.Spectral(each) for each in np.linspace(0, 1, 

len(unique_labels))] 

colors[0]=[0, 0, 0, 1] 

patron_colores = [(colors[etiquetas[i]+1]) for i in range(len(X))] 

ax.scatter(xyz[:, 0], xyz[:, 1], xyz[:, 2], s=20, c=patron_colores, marker="o") 

plt.title("NÚMERO ESTIMADO DE CLÚSTERES: %d" % n_clusters_) 

ax.set_xlabel('Eje X') 

ax.set_ylabel('Eje Y') 

ax.set_zlabel('Eje Z') 

plt.show() 
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Figura 10. Representación visual de la nube de puntos clusterizada en tres dimensiones 
Fuente: Elaboración propia 

 

Tras obtener la representación gráfica de la nube de puntos del set de datos y sus 

respectivos clústeres identificados por colores (Fig. 7), es posible diferenciar estructuras 

fuertemente definidas. Cabe destacar que dicha representación tridimensional, es el 

resultado de un proceso de redimensionamiento del set de datos de cuatro dimensiones, a 

través del PCA. Sin embargo, a pesar de no contar con la representación de la nube de 

puntos en su estado inicial, la técnica de reducción de características logra ofrecer una 

estructura en la que es posible reconocer visualmente los clústeres, teniendo cercanos a 

aquellos elementos de su propio clúster y lejanos a aquellos no pertenecientes o ajenos a 

su grupo. Este resultado es coherente con otras investigaciones realizadas anteriormente 

como la de Khojastehnazhand & Roostaei (2022) en la que utilizaron la técnica de PCA 

para evaluar los resultados obtenidos con distintas técnicas de clasificación de 

características, por su parte Lopes et al. (2022) hacen uso de PCA durante el 

preprocesamiento de los datos, con el que logró reducir el número de características de 103 

a 58, manteniendo el 95% de la varianza de los datos iniciales. 
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3.1.2 Enfoque de validación interna: 

Dada la inexistencia de modelos previos con los cuales sea posible comparar el presente 

modelo, se optó por emplear un enfoque de validación interna, siendo el coeficiente de 

Silhouette el índice de rendimiento a evaluar. 

El coeficiente de Silhouette ha sido utilizado ampliamente como un índice de validación 

para la selección de un número adecuado de clústeres (Ozaki et al., 2016). Denotando un 

alto grado de separabilidad entre clústeres y similitud entre miembros de un mismo clúster, 

así como un alto grado de disimilitud entre miembros de distintos clústeres, siendo los más 

deseados aquellos cuyos valores son mayores a cero (Rousseeuw, 1987).  

Tras la ejecución de DBSCAN, se extrajeron un conjunto de resultados, entre los cuales se 

destaca el ya mencionado coeficiente de Silhouette: 

 

Con lo obtenido, se puede entender que el modelo generado durante la ejecución del 

proyecto, proporciona un coeficiente de Silhouette válido en términos del análisis de 

índices internos.  Así mismo, Zhao et al. (2020) en su investigación, propone un modelo 

de clasificación de imágenes, en la que, a través del análisis de índices internos, obtiene un 

coeficiente de Silhouette de 0.68 puntos, lo que resulta coherente la teoría planteada por 

Rousseeuw (1987). De igual manera, Valarmathy & Krishnaveni (2020) plantea un nuevo 

método clusterización basado en DBSCAN, obteniendo un coeficiente de Silhouette de 

0.78, y a su vez, utilizando este parámetro para evaluar el rendimiento de su modelo.  

3.1.3 Validación de resultados por el experto: 

En colaboración con el Psic. Dr. Juan Rafael Juárez Díaz, docente en educación básica 

especial incorporado al 5to nivel de la ley de reforma magisterial, con 25 años de servicio. 

Lic. en Educación con mención en ciencias sociales y Lic. en Psicología; Maestro en 

Educación con mención en Investigación, Dr. en Administración y Dr. en Ciencias de la 

educación; así mismo, egresado del Doctorado en Psicología Educacional y Tutorial, y 

siendo uno de los autores del proyecto “Caracterización del proceso de tutoría a estudiantes 

de la UNSM aplicando un modelo de atención virtual basado en chatbots”, y en calidad de 

experto de la salud mental, se dio a la tarea de validar e identificar los patrones reconocidos 

NÚMERO ESTIMADO DE CLÚSTERES: 5 

NÚMERO ESTIMADOS DE PUNTOS RUIDO: 9 

COEFICIENTE DE SILHOUETTE:  0.48495862439988846 
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en cada clúster de datos. Tras la generación de los clústeres, se pudo observar los siguientes 

patrones en la distribución de los resultados: 

  
Figura 11. Distribución de resultados obtenidos en cada prueba sobre los integrantes del clúster 0 
Fuente: Elaboración propia 

 

 

  
Figura 12. Distribución de resultados obtenidos en cada prueba sobre los integrantes del clúster 1 
Fuente: Elaboración propia 
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Figura 13. Distribución de resultados obtenidos en cada prueba sobre los integrantes del clúster 2 
Fuente: Elaboración propia 

 

 

 
Figura 14. Distribución de resultados obtenidos en cada prueba sobre los integrantes del clúster 3 
Fuente: Elaboración propia 
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Figura 15. Distribución de resultados obtenidos en cada prueba sobre los integrantes del clúster 4 
Fuente: Elaboración propia 

 

Con la media de los resultados obtenidos en las distintas distribuciones y el criterio del 

profesional anteriormente mencionado, se procedió al etiquetado de los resultados: 

Tabla 4.  

Valores de la media de la distribución de los datos según clústeres 

Fuente: Elaboración propia 

 

  

Clúster Hábitos de estudio Adaptación y convivencia Depresión Ansiedad Nivel de riesgo 

0 3.417112 0 1 0.385027 2 = Bajo 

1 3.659420 1 1 0.144928 1 = Muy bajo 

2 3.885714 1 2 0.142857 3 = Medio 

3 3.176471 0 2 1 5 = Muy alto 

4 3.875000 1 2 2.375000 4 = Alto 
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CONCLUSIONES  

 

1. Se logró unir los esfuerzos conjuntos entre profesionales de la salud mental y 

técnicas de aprendizaje no supervisado para generar una solución integral ante la 

inexistencia de un modelo que permitiera categorizar a los estudiantes 

universitarios de pregrado en función del riesgo de deserción en la Universidad 

Nacional de San Martín.  

2. Se desarrolló un modelo de agrupamiento que sirve como base de conocimiento 

del panorama actual de los estudiantes de pregrado de la Universidad Nacional de 

San Martín con el cual es posible implementar futuras soluciones. 

3. Se planteó una propuesta de solución que integra técnicas, modelos y metodologías 

actualmente estudiadas en el ámbito de las TICs, específicamente, del campo del 

aprendizaje de máquina. 

4. Se logró categorizar exitosamente a los estudiantes de pregrado de la Universidad 

Nacional de San Martín en cinco niveles en función al riesgo de deserción a través 

un modelo de agrupamiento basado en DBSCAN. 
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RECOMENDACIONES 
 

 

1. Para próximos trabajos, se recomienda seguir integrando las distintas disciplinas 

del conocimiento humano para generar más y mejores modelos que permitan 

entender las distintas problemáticas en la realidad actual dentro de la población 

universitaria de la Universidad Nacional de San Martín.  

2. Con el fin de entender mejor el estado y la realidad de los estudiantes de la 

Universidad Nacional de San Martín, se deben seguir generando nuevos modelos 

que sirvan como base de conocimiento para futuros trabajos y soluciones. 

3. Los avances en las TICs permiten un mejor procesamiento de los datos a evaluar, 

por lo que se recomienda la utilización de técnicas, modelos, metodologías e 

instrumentos modernos y actualizados. 

4. Se recomienda seguir desarrollando nuevos modelos de categorización de los 

estudiantes de la Universidad Nacional de San Martín en función al riesgo de 

deserción con la finalidad de brindar una mejor y más amplia perspectiva de la 

realidad en cuestión. 
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Anexo 1. Árbol de problema 
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Anexo 2. Árbol de problema 

 
Formulación del 

problema 
Objetivos Hipótesis 

Técnicas e 

instrumentos 

¿Cuáles son las categorías 

de estudiantes en función 

al riesgo de deserción 

descubierta en base al 

algoritmo de 

agrupamiento basado en 

densidad? 

Objetivo general 

Categorizar a los estudiantes universitarios en 

función al riesgo de deserción en la 

Universidad Nacional de San Martín. 

Objetivos específicos 

- Plantear una propuesta de solución que integre 

los nuevos avances de las TICs. 

- Desarrollar una base de conocimiento desde la 

cual desarrollar una solución. 

- Generar una solución integral con el esfuerzo 

conjunto entre profesionales de la 

salud mental y de las TICs. 

Hipótesis general 

El algoritmo de agrupamiento basado en densidad DBSCAN categoriza 

a estudiantes universitarios en niveles de riesgo de deserción. 

 

Hipótesis alterna: 

H1: El algoritmo de agrupamiento basado en densidad DBSCAN sí 

categoriza a estudiantes universitarios en niveles de riesgo de 

deserción. 

 

Hipótesis nula: 

H0: El algoritmo de agrupamiento basado en densidad DBSCAN no 

categoriza a estudiantes universitarios en niveles de riesgo de 

deserción. 

Técnicas: 

Análisis exploratorio 

de datos. 

Técnicas de selección 

de características. 

Preprocesamiento de 

datos. 

DBSCAN. 

 

Instrumentos: 

Sistema de información  

Diseño de investigación Población y muestra Variables, dimensiones e indicadores 

Tipo: Aplicada 

Enfoque: Cualitativo 

Diseño: No experimental 

La población del presente proyecto consta de 

datos recopilados en el proyecto de Tutoría 

Virtual basado en Chatbot de los estudiantes de 

la Universidad Nacional de San Martín. 

La muestra consta de datos recopilados en el 

proyecto de Tutoría Virtual basado en Chatbot 

de los estudiantes de la Universidad Nacional 

de San Martín. 

 

Categorización 

estudiantes 

universitarios 

en niveles de 

riesgo de 

deserción 

Índices internos 

Cohesión 

Separación 

Coeficiente de Silhouette 

Correlación 

Índices 

estadísticos 

Desviación estándar 

Media 

Varianza 

Asimetría 

Error estándar de asimetría 

Curtosis 

Rango 

Mínimo 

Máximo 

Suma 

Percentiles 

Mediana 

Moda 

Error estándar de la media 

 




