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Introduccion
El desplazamiento forzado en Colombia, una consecuencia directa del conflicto armado
interno ha impactado profundamente el acceso a la educacion de los nifios, quienes conforman una
de las poblaciones vulnerables en este contexto. Segin ACNUR (2016), Colombia registra la
mayor cantidad de personas desplazadas contra su voluntad en el mundo, con cifras que superaron
los 6.5 millones en 2016. Este fendomeno no solo expulsa a las familias de sus territorios, sino que
también vulnera derechos fundamentales, como la educacion, generando exclusion y dificultades

de adaptacion para los menores en los contextos escolares (Guerra Lozano et al., 2021).

La exclusion educativa que enfrentan los nifios desplazados no se limita a su condicion
econdmica o social, sino que también responde a barreras culturales y emocionales que dificultan
su integracion. En muchos casos, deben enfrentarse a discriminacion, desigualdades en el acceso
a recursos educativos y retos asociados a la adaptacion a sistemas educativos ajenos a sus
experiencias previas. Como sefiala Hernandez Burgos & Murillo Estepa (2015) estos nifos
enfrentan desafios de aceptacion que deben soportar durante los primeros meses, ademas de un

nivel académico superior y diferente al que conocian.

En este estudio, se propone abordar esta problematica desde una perspectiva analitica,
utilizando técnicas de clustering para caracterizar a los estudiantes desplazados en el departamento
de Santander utilizando una base de datos publica conseguida en la pagina de datos abiertos del
gobierno de Colombia. El objetivo es identificar patrones y caracteristicas clave de esta poblacion
que permitan generar informacion relevante para la planificacion y toma de decisiones en los
organismos educativos. Con ello, se busca promover estrategias mas efectivas de inclusion y
equidad educativa, fortaleciendo la integracion y el desarrollo de estos estudiantes en el sistema

escolar.
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1. Planteamiento del problema

El desplazamiento forzado es uno de los fendmenos sociales mas criticos en Colombia,
resultado del prolongado conflicto armado que ha afectado a millones de personas. Santander no
ha sido ajeno a esta problematica. Segtin el Registro Unico de Victimas (RUV), hasta el 31 de
agosto de 2024 se han registrado 265.080 eventos victimizantes en el departamento, de los cuales
el 81,84% corresponde al desplazamiento forzado. Este fendmeno genera barreras significativas
para el acceso a derechos fundamentales, como la educacion. Los nifios desplazados enfrentan
desafios que afectan su desempefio académico, su integracion social y, en general, su desarrollo

integral.

A pesar de la gravedad del problema, existe una carencia de estudios especificos que
analicen las caracteristicas de esta poblacion desde una perspectiva educativa. Actualmente, los
esfuerzos para atender a los estudiantes en situacion de desplazamiento se ven limitados por la
falta de informacion detallada que permita segmentar y priorizar estrategias basadas en evidencia.
Como sefiala Guerra Lozano et al. (2021), los estudiantes desplazados enfrentan exclusion y
discriminacion, ademas de dificultades para adaptarse a entornos educativos que no consideran sus
condiciones particulares. Esta situacion limita no solo su potencial académico, sino también su

capacidad para superar las desigualdades que derivan del desplazamiento.

En este contexto, el presente proyecto busca segmentar y analizar a la poblacion estudiantil
en situacion de desplazamiento en Santander mediante el uso de técnicas de clustering. Estas
herramientas permiten identificar patrones y caracteristicas clave en los datos, lo que a su vez
facilita el disefio de politicas educativas mas focalizadas y efectivas. Segin Anuradha et al. (2015),
"los algoritmos de clustering permiten clasificar a los estudiantes en grupos bien definidos para

comprender sus comportamientos y estilos de aprendizaje, y asi predecir su desempefio
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académico" (p. 47). Este enfoque puede permitir en el futuro a las instituciones gubernamentales
optimizar la asignacion de recursos, establecer prioridades en las zonas mas vulnerables y

promover una mayor equidad en la educacion.

La caracterizacion de esta poblacion podria llegar a identificar variables latentes que
contribuyan no solo a mejorar la planificacion educativa, sino que también a sentar las bases para
generar intervenciones que respondan directamente a las necesidades de los estudiantes
desplazados. De esta forma, se espera lograr un impacto positivo en términos de inclusion,
garantizando que todos los nifios, sin importar su condicion, puedan acceder a una educacion de

calidad y desarrollarse plenamente en un entorno que promueva la equidad.
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2. Objetivos

2.1 Objetivo general

Caracterizar la poblacion estudiantil en situacion de desplazamiento en Santander mediante
técnicas de clustering, con el propdsito de generar informacion que fortalezca la planificacion y

toma de decisiones en los organismos educativos, promoviendo la equidad e inclusion educativa.

2.2 Objetivos especificos

» Seleccionar la técnica de clustering mas adecuada para la base de datos de estudiantes
en situacion de desplazamiento en Santander a través de una revision de literatura.

» Aplicar la técnica de clustering seleccionada a la base de datos segmentando los
estudiantes en situacion de desplazamiento en Santander.

» Analizar los resultados obtenidos del clustering para identificar caracteristicas y
tendencias dentro de la poblacion estudiantil.

» Desarrollar un articulo cientifico de caracter publicable que presente los hallazgos y

conclusiones derivadas del estudio realizado.
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3. Metodologia
La metodologia KDD esté asociada al machine learning o aprendizaje automatico, es un
proceso cuyo objetivo es la extraccion de conocimiento de las bases de datos. Este proceso inicia
desde la comprension del problema, pasando por la recoleccion de los datos para proceder con su
limpieza y posterior preprocesamiento, luego se aplica la mineria de datos, que, en este caso, esta
asociada al clustering especificamente, para terminar con el andlisis e interpretacion de los
resultados y generacion del conocimiento (Charte, 2020). Teniendo en cuenta lo dicho, las fases se

pueden ver de manera grafica en la Figura 1.

Figura 1
Fases de la metodologia KDD.

Comprension Interpretacion de

Conocimiento

del problema ) los resultados
Banelis Recogida de Limpieza de RS Mineria de datos
datos ’ datos ’ p » (clustering)

datos

Nota: Adaptado de Charte (2020).

3.1 Comprension del problema

En este primer paso, lo que se realiza es la comprension del contexto de la problematica,
identificacion de los objetivos y buisqueda de la base de datos sobre la que se trabajard. (Charte,

2020).

Para este proyecto, la base de datos que sera utilizada fue obtenida de la plataforma
nacional de datos abiertos de Colombia (datos.gov.co) y tiene como nombre “ESTUDIANTES EN

SITUACION DE DESPLAZAMIENTO EN SANTANDER?”, la cual a fecha de elaboracion de
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este documento tiene su ultima actualizacion el 29 de julio de 2024 (Gobernacion de Santander,

2022).

Es una base de datos con alrededor de 18100 registros y 22 campos en donde se pueden
encontrar variables de tipo categéricas (como tipo de desplazamiento, etnia o discapacidad),
discretas (como la edad o el grado escolar) y binarias (como el género, visto desde un punto de

vista cuantitativo).

Ademas, resulta necesario entender el panorama de las técnicas utilizadas en problemas
similares por medio de una revision de literatura. Esta, debe ser enfocada a poblaciones vulnerables
0 que presenten una situacion de manera que la caracterizacion de las personas pueda ser una
posible solucion, o una herramienta que facilite el camino hacia ella. Es importante que la revision
sea dirigida hacia investigaciones que hayan usado clustering como técnica de mineria de datos,
para de esta forma listar los algoritmos que tienden a ser utilizados y poder comparar con respecto
a las caracteristicas de la base de datos que se utilizara, cual técnica puede llegar a ser mas efectiva

para el presente trabajo, y de esta forma, seleccionarla.

3.2 Limpieza de datos

En el proceso de recoleccion de datos, asi como en su codificacion y transmision es
comun que se cometan errores. Estos, a su vez, se pueden presentar de dos tipos. El primero esta
relacionado a que los datos son erroneos, por lo que proporcionaran ruido al analisis. Por otro lado,

el segundo es la pérdida de algunos datos, por lo que dejaria vacios en el conjunto de datos.

Esto, se resuelve mediante la eliminacion o consideracion del ruido dependiendo de la

técnica de clustering utilizada o la imputacion de datos segtn sea el caso (Charte, 2020).
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3.3 Preprocesamiento

Dado que no todos los datos recogidos en la base de datos seran utiles, en esta fase se lleva
a cabo el proceso de seleccion de variables relevantes. En esta fase se busca identificar las variables
que aportaran al desarrollo del problema, eliminando aquellas que no lo hagan o que brinden
informacion repetida y que por lo tanto entorpecen el proceso de extraccion de conocimiento. Esta

etapa se conoce como reduccion de dimensionalidad (Charte, 2020).

Ademas, en esta fase también se realiza, en caso de ser necesario por el comportamiento
de las variables originales, la transformacion de los datos que tiene pasos como la normalizacion,
escalado y discretizacion de estos, los cuales conseguirdn que el algoritmo consiga una mejor

efectividad, y por tanto brinde unos mejores resultados (Charte, 2020).

3.4 Desarrollo y aplicacion del algoritmo de clustering

Fayyad et al. (1996) hacia referencia a esta etapa como aquella que busca coincidir los
objetivos planteados al inicio con un método de mineria de datos. En este caso, un algoritmo de

clustering.

Este ultimo, se evaliia a través de una revision de literatura en donde se listaron las
diferentes técnicas que otros autores utilizaron en sus estudios, luego, en un espacio de discusion
se plantea utilizar la técnica DBSCAN o K-means segln la cantidad de ruido que se presente en
un andlisis posterior, debido a que estas técnicas se relacionan con las caracteristicas (tamafio y

tipos de variables) de la base de datos que se utilizara en el presente trabajo.
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3.5 Interpretacion de los resultados
En esta fase se busca convertir los datos arrojados por el algoritmo en informacién, y por
lo tanto en conocimiento. Se busca clasificar y caracterizar los clusters de manera que sea posible

extraer insights utiles para el cumplimiento del objetivo planteado.
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4. Marco de referencia

4.1 Marco de antecedentes

En la Universidad Industrial de Santander se encuentran tres antecedentes que pueden ser
utiles para el desarrollo de este trabajo en el &mbito técnico de la mineria de datos, para ser mas
especificos, se desarrollaron en la escuela de estudios industriales y empresariales y se listan a
continuacion. También se encuentra un antecedente en la Universidad Santo Tomas que permite
entender el contexto de los estudiantes en condicion de desplazamiento, lo cual sera clave para

realizar posteriormente el analisis de los resultados.

Sanabria Ruiz et al. (2017) busca por medio de la red social X (antes twitter) entender el
comportamiento de las personas que realizan los tweets mientras exista una tendencia vigente, de
esta manera, generar informacion para poder predecir futuros patrones y/o tendencias. Para
cumplir esto, los autores resaltan la diferencia entre clasificacion y clustering de texto, en el que
resaltan la importancia de la limpieza de los datos. Durante el analisis de datos, se utiliz6 el método
Elbow para obtener el numero de clusters Optimo para el desarrollo de la técnica k-means. Con
esto, se logra la clasificacion de los datos en cuatro clusters y la generacion de informacion en
funcion del cumplimiento de los objetivos. Aunque la diferencia de eficacia de la técnica no es
significativa, la presencia de ruido en los tweets estudiados impidi6 trabajar con comodidad, por

lo que es importante considerarlo en la presente investigacion.

Muiioz Osorio et al. (2013) utiliz6 técnicas de mineria de datos para realizar un estudio de
seguimiento a los egresados de la Universidad Industrial de Santander. Para su puesta en marcha
utilizé la metodologia KDD, la cual consiste en un paso a paso para la extraccion de conocimiento

en bases de datos. Si bien el enfoque de este proyecto fue mas general hacia la mineria de datos,
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tuvo un componente de analisis de clusters que sumado a su metodologia hace que sirva como

referencia para el trabajo actual.

Benavidez Robles et al. (2022) indag6 en el problema de escasez de contratacion de mano
de obra calificada para el subsector de la industria de calzado, cuero y marroquineria. Para ello,
por medio de técnicas de clustering como k-means, busca generar informacion que expliquen
patrones o tendencias con el objetivo de mejorar la toma de decisiones en este. Tras la
identificacion de wvariables, el siguiente paso que los investigadores tomaron fue el
preprocesamiento de datos, que implicé la correlacion de las variables, y aquellas cuyos resultados
fueron cercanos a uno, se consideran redundantes, puesto que explicaban un mismo
comportamiento. En ese caso, fue eliminada una de cada par correlacionada para optimizar el
procesamiento del algoritmo. Por medio de los resultados, las empresas se clasificaron en dos
clusters, el primer grupo son aquellas mas productivas y competitivas mientras que el segundo
grupo es lo contrario. Los investigadores destacan que el segundo grupo se presenta debido a la

falta de planeacion en la demanda, que los lleva a costos elevados en materia prima.

Por ultimo, Guerra Lozano et al. (2021) proporciona un contexto de la problematica
existente en la educacion de los estudiantes en condicién de desplazamiento. En esta revision
documental se analiza la importancia de una educacion inclusiva para intentar disminuir la brecha
social y animica que presentan estas victimas en diferentes aspectos de su vida. Los autores separan
la informacion encontrada en tres categorias, desplazamiento forzado, inclusioén y desarrollo
integro durante la infancia. Si bien su enfoque es cualitativo, es importante para conocer ciertas

caracteristicas clave para el estudio y entendimiento de esta poblacion.
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4.2 Marco teorico

El anélisis de datos, en sus multiples formas, busca responder una pregunta esencial: ;qué
patrones subyacentes se esconden en el caos de la informacion? En el contexto de grandes
volumenes de datos, esta tarea resulta cada vez mas compleja. La mineria de datos surge como una
alternativa indispensable para abordar este desafio, definiéndose como el proceso de utilizar
técnicas avanzadas, como machine learning y andlisis estadistico, para descubrir informacion
valiosa en conjuntos masivos de datos (Holdsworth, 2024). Entre las multiples técnicas que ofrece,
el clustering destaca como una metodologia particularmente poderosa cuando no se dispone de

informacion previa para clasificar los datos.

El andlisis de datos moderno se basa en diversas metodologias de machine learning, que
pueden agruparse en dos categorias principales: el aprendizaje supervisado y el no supervisado.
En el aprendizaje supervisado, se trabajan con datos etiquetados, donde cada instancia del conjunto
de datos estd asociada a una salida conocida o deseada (IBM, 2020). Este enfoque es comun en
tareas como clasificacion o regresion, donde el objetivo es construir modelos predictivos basados

en ejemplos previamente observados.

Por otro lado, el aprendizaje no supervisado se ocupa de datos no etiquetados, donde no
existe informacidn previa sobre las relaciones o categorias de los datos. Aqui, el objetivo no es
predecir un resultado conocido, sino descubrir patrones, estructuras o agrupamientos ocultos en
los datos (IBM, 2020). Dentro de esta categoria, el clustering se posiciona como una técnica clave,
capaz de segmentar datos en grupos con caracteristicas similares, sin necesidad de supervision

previa.
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También existen herramientas como PCA (o por sus siglas en espafol, andlisis de
componentes principales) tutiles en contextos de machine learning. Es una técnica estadistica
utilizada para la reduccion de la dimensionalidad en conjuntos de datos con gran numero de
variables. Su objetivo es transformar las variables originales en variables mas pequenas tratando
siempre de explicar la mayor varianza posible (IBM, 2020). En investigaciones de clustering no
solo se utiliza para reducir la estructura de los datos, sino también para graficar en dos o tres
dimensiones los conjuntos que contienen mads, y asi poder tener una representacion grafica y

preveer el posible agrupamiento de la poblacion por analizar.

El clustering, también conocido como andlisis de conglomerados, se centra en la
agrupacion de datos en subconjuntos homogéneos, denominados clusters. Estos clusters estan
disefiados para que las instancias dentro de un mismo grupo sean similares entre si, pero
significativamente diferentes de las pertenecientes a otros grupos. Este proceso resulta invaluable
en aplicaciones practicas, como la segmentacion de clientes en marketing, la deteccion de
anomalias en sistemas de seguridad, o incluso la identificacion de comunidades en redes sociales.
Sin embargo, su éxito depende del algoritmo utilizado, ya que la naturaleza de los datos puede

variar drasticamente, desde conjuntos bien definidos hasta estructuras complejas y ruidosas.

Tradicionalmente, algoritmos como K-Means han dominado el panorama del clustering.
Estos métodos particionales dividen los datos en un nimero predefinido de grupos basandose en
su proximidad a un conjunto de centroides. Aunque efectivos en ciertas circunstancias, presentan
limitaciones importantes: requieren que se conozca de antemano el nimero de clusters, asumen
que estos tienen formas esféricas y son sensibles al ruido y a los valores atipicos. En respuesta a
estas limitaciones, surgieron los métodos basados en densidad, disefiados para abordar conjuntos

de datos con estructuras mas complejas y resistencia al ruido.



23
CARACTERIZACION DE ESTUDIANTES DESPLAZADOS CON CLUSTERING

En este contexto, Ester et al. (1996) formula un nuevo algoritmo: DBSCAN (o en espafiol,
agrupamiento espacial basado en densidad de aplicaciones con ruido). Este algoritmo redefine lo
que significa un cluster. Para DBSCAN, un cluster no es un grupo de puntos cercanos entre si; es
una region densa en el espacio de datos que se expande progresivamente a partir de puntos nucleo,
incorporando aquellos que cumplen criterios de densidad definidos por dos parametros: eps (el
radio de vecindad) y minPts (el nimero minimo de puntos necesarios para formar un cluster). Los
puntos que no pertenecen a ninguna region densa son etiquetados como ruido, una caracteristica

que lo distingue de métodos tradicionales incapaces de manejar datos ruidosos de manera efectiva.

El verdadero poder de DBSCAN radica en su flexibilidad. A diferencia de K-Means, no
requiere que se especifique el numero de clusters de antemano. Ademas, es capaz de identificar
clusters de formas arbitrarias, lo que lo hace ideal para escenarios donde los datos no se ajustan a
patrones geométricos simples. Por ejemplo, en andlisis geoespacial, DBSCAN puede detectar
regiones de alta densidad de eventos en mapas sin asumir que estas regiones tienen formas
circulares o rectangulares. Este enfoque ha llevado al algoritmo a ser ampliamente utilizado en
disciplinas que van desde la biologia computacional hasta la deteccion de fraudes financieros. Al
priorizar la densidad sobre las formas predeterminadas y al reconocer la importancia de identificar
ruido y estructuras atipicas, este algoritmo refleja la naturaleza intrinsecamente desordenada de

los datos reales.

5. Revision de literatura

5.1 Analisis bibliométrico

Para garantizar una cobertura integral de la literatura relevante, se disené una ecuacion de

buisqueda basada en palabras clave estratégicas relacionadas con el tema de investigacion. Estas
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palabras clave se seleccionaron a partir de la consideracion de tres ejes principales: clustering,
poblaciones vulnerables y paises en via de desarrollo, utilizando operadores booleanos para

homogenizar la busqueda.

Para el primer eje, se consider6 buscar palabras claves como “clustering” o “cluster
analysis" debido a la relevancia metodoldgica para el presente proyecto, ya que esta técnica
permitird identificar patrones ocultos y segmentar datos en grupos homogéneos los estudiantes en

condicion de desplazamiento en Santander.

El siguiente eje son las poblaciones vulnerables, en el que se usaron palabras como
“vulnerable population” o “educational data” unido por un operador de inclusion “and” a palabras
como ‘“child*” o “school*”. Debido a que este proyecto busca caracterizar una poblacion
vulnerable, se buscan poblaciones similares en la revision de literatura puesto que suelen compartir
variables, y de esta manera se podra estudiar como en funcién de las variables cada autor utiliza

una técnica u otra.

De forma similar el tercer eje propuesto, paises en via de desarrollo; utilizando palabras
como “Colombia”, “latin America” o “developing country”. Se hizo importante afiadir ese tltimo
eje en la ecuacion de busqueda ya que asi se busca que las investigaciones resultantes compartan
un contexto similar. Estos paises enfrentan desafios especificos, como desigualdades econémicas
y brechas sociales en general, permitiendo que los resultados reflejen condiciones similares al caso

de estudio.

Ademas, se buscaba que todos los resultados estuvieran asociados con estudios en
humanos, por lo que se afiadié un operador AND para que esta condicion se cumpla. Y, por ultimo,

en la ecuacion de busqueda se limita el tiempo de estudio para articulos publicados desde del afo
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2000, debido al periodo de tiempo en que la base de datos publica recogio datos y con el fin de

obtener informacion actualizada.

La busqueda se realizé en la base de datos SCOPUS debido a su alto impacto de sus
resultados y calidad de sus autores, revistas e informacioén en general. La ecuacion de busqueda

quedo de la siguiente manera:

TITLE-ABS-KEY ((clustering OR "cluster analysis") AND ("vulnerable population" OR
"educational data" OR ("risk factor" AND (child* OR school*))) AND (Colombia OR "latin
america" OR "developing country" ) AND ( human* )) AND PUBYEAR > 1999 AND PUBYEAR

<2025

Como resultados, arrojo 117 documentos, a partir de los cuales se aplicaron distintos
factores de exclusion. El primero consistio en descartar aquellos que no contenian la palabra clave
“Clustering”, reduciendo el nimero de fuentes a 69. A continuacion, se eliminaron 19 documentos
adicionales debido a que su enfoque era bioldgico o clinico, no mencionaba la técnica de clustering
utilizada o se trataba de andlisis de literatura. Finalmente, se excluyeron 13 articulos, ya que, en
su técnica de analisis de datos, solo se mencionaban métodos de analisis con estadisticas
descriptivas o andlisis de varianza, los cuales no son relevantes para los objetivos de esta

investigacion. De este modo, quedaron finalmente 37 documentos para su revision final.

En la Figura 2
Analisis de concurrencia., se presenta el analisis de concurrencia realizado en la herramienta

VOSviewer.
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Figura 2

Analisis de concurrencia.
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En los nodos centrales se encuentran palabras como “cluster analysis", “human”, “male”
9 9 9

“female”, “adolescent” y “developing countries”, lo que significa que el enfoque principal de los
resultados se basa en analisis de conglomerados aplicados a poblaciones humanas en paises en via

2% ¢

de desarrollo. Ademas, también aparecen nodos como “risk factor”, “socioeconomic

EEANTY

, “rural area",
lo que indica que se estan considerando factores de riesgo y socioecondmicos, los cuales se asocian
directamente con situaciones de vulnerabilidad. La escala temporal muestra que temas asociados
al analisis de cluster han cobrado relevancia desde 2018, nodos mas recientes como “Colombia”,

“latin america”, “psychology”, “education” y “rural population” muestran relaciéon con los
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anteriores, por lo que es correcto afirmar que viene incrementando un interés en el tema de estudio

propuesto en la region de Latinoamérica.

Por otro lado, la Figura 3

Relacidén entre autores muestra la relacion entre autores.

Figura 3
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Esta figura generada por el programa VOSviewer muestra los autores que predominan en
este tema, los links entre ellos pueden evidenciar una colaboracion continua entre ellos, también,
el tamafo de sus nodos refleja que este tema no estd muy segmentado hacia un conjunto de

investigadores en particular.
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Ademas, la Figura 4
Revistas en donde fueron publicados los articulos. muestra el analisis de las revistas en donde

fueron publicados los articulos.

Figura 4

Revistas en donde fueron publicados los articulos.
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La figura muestra que no hay predominacion en alguna revista, ya que la distribucion de
frecuencias es dispersa, esto refleja que se presenta una diversidad de enfoques y areas de

investigacion que abordan el tema.

En adicion, se presenta el andlisis de frecuencia de publicaciones por afio del conjunto
analizado en la Figura 5

Analisis de frecuencia de publicaciones por afio..
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Figura 5

Analisis de frecuencia de publicaciones por afio.
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El analisis de frecuencia muestra que, si bien el tema no ha sido uno de analisis fuerte a lo
largo del tiempo, se puede observar que ha venido incrementando el interés en el mismo en

comparacion con el inicio de década.

Por ultimo, la Figura 6

Frecuencia por paises muestra la frecuencia por pais en donde se han presentado casos de estudio.
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Figura 6

Frecuencia por paises
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Este analisis de frecuencia por paises muestra aquellos en donde se han llevado a cabo las
investigaciones, se puede observar que Colombia y Estados Unidos son los paises en donde mas
estudios se han realizado, sin embargo, en la seccidbn “otros” se encuentran muchos
latinoamericanos y del continente africano, entendiendo que, en su mayoria, fueron analizados
problemas encontrados en paises en via de desarrollo como se habia planeado en la construccion

de la ecuacion de busqueda.

5.2 Analisis de la literatura

En esta seccion, se presentaran los resultados obtenidos de la ecuacion de busqueda
descrita, presentando la problematica que llevo a la investigacion de cada autor, resaltando las
variables manejadas y el tamafo de la base de datos, seglin la informacion disponible. Ademas, se

describiran la técnica utilizada y los resultados obtenidos, con el objetivo de tener un claro
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panorama de los algoritmos utilizados en situaciones similares a la presente, y de esa manera

determinar cudl puede ser la mejor opcion para este estudio.

6.2.1 K-means

En primer lugar, Xu et al. (2024) analiza la vulnerabilidad social en areas urbanas expuestas
a desastres en el distrito de Hongshan en Wuhan, China. Los investigadores analizaron variables
como el nivel educativo, el ingreso econdmico, la cobertura de seguridad social y factores
relacionados con el entorno urbano, como la infraestructura comunitaria y las condiciones de
vivienda. Estas variables permitieron medir tres dimensiones: exposicion, sensibilidad y capacidad

adaptativa.

En consecuencia, se empled la técnica K-means, puesto que el investigador queria
segmentar la poblacion estudiada en tres clusters segiin su vulnerabilidad: alta, media y baja. Los
resultados muestran que las comunidades con menos desarrollo corren un mayor riesgo, mientras
que los habitantes con mejores condiciones de vivienda son menos vulnerables. Este método ha
sido util para agrupar la informacién segln el nivel de vulnerabilidad en el que se encuentren,
proporcionando asi una base sdlida para desarrollar politicas que permitan reducir los riesgos y

satisfacer las necesidades de los grupos mas desfavorecidos.

En contraste, Mebaraket al. (2024) analiza los habitos de vida saludable en cuidadores de
nifios pertenecientes a comunidades vulnerables del Caribe colombiano, enfocandose en como
estos cuidadores influyen en el desarrollo de héabitos saludables durante los primeros afios de vida
de los nifos, particularmente en contextos de bajos recursos. El estudio utilizé una base de datos

que incluyo a 544 cuidadores de nifios entre 0 y 5 afios.
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Para abordar esta problematica, utilizo el algoritmo de K-means para identificar patrones
en las actitudes de los cuidadores hacia los habitos de vida saludable (HLH). Las variables se
evaluaron mediante escalas de Likert de 5 puntos que midieron el nivel de acuerdo de los
participantes con afirmaciones relacionadas con cada aspecto de los HLH. A partir de estas
variables, el analisis permiti6 agrupar a los cuidadores en tres clusters principales, explicando el
73.53 % de la variabilidad de los datos. Este enfoque proporciono una clasificacion efectiva que
puede orientar intervenciones especificas para promover mejores habitos de vida en estas

comunidades vulnerables.

En la Tabla 1 se pueden encontrar otros autores que también utilizaron k-means como

técnica de agrupamiento para sus estudios.

Tabla 1
Otros autores que utilizaron k-means.

Autor Articulo Aio DOI

Syndemic and syndemogenesis of low back 2020 10.1007/s10067-020-

Strozzi
pain in Latin-American population: a network 05047-x
et al.
and cluster analysis
Profiles of suicidality and clusters of 2009 10.1159/000228839
Dinya et
Hungarian adolescent outpatients suffering
al.

from suicidal behaviour
Ruger & Global health inequalities: An international 2006 10.1136/jech.2005.041954

Kim comparison
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6.2.2 DBSCAN

Seguidamente Granados et al. (2023) examinan las inequidades de salud y la vulnerabilidad
en poblaciones con enfermedades reumaticas y musculoesqueléticas (RMD) en América Latina,
utilizando el enfoque syndemic. El objetivo es entender como factores epidemioldgicos,
bioldgicos, sociodemograficos y econdmicos interactuan para aumentar la vulnerabilidad en estas
poblaciones, especialmente entre los grupos indigenas. El estudio incluy6 a 44.560 individuos de
cinco paises latinoamericanos (Argentina, Colombia, Ecuador, México y Venezuela), de los cuales
el 29.78% se identificaron como indigenas. Se recopilaron datos sobre variables como género,
edad, escolaridad, tipo de sistema de salud, comorbilidades, discapacidad y estrés biomecanico

articular, a través de cuestionarios.

El anélisis se realizo en varias fases. Primero, se aplicaron analisis bivariados y regresion
logistica para explorar factores asociados con RMD. En la fase final, se utilizO6 DBSCAN
(Agrupamiento espacial basado en densidad de aplicaciones con ruido) para realizar clustering y
crear 20 clusters en la poblacion indigena y 17 en la no indigena. Los resultados mostraron que las
poblaciones indigenas enfrentan mayores niveles de dolor, discapacidad y comorbilidades, con
acceso limitado a la atencion médica. El analisis fue efectivo, ya que explico el 73.53% de la
variabilidad en los datos, identificando patrones de vulnerabilidad que permiten disefar

intervenciones mas especificas para estos grupos.

6.2.3 Clustering jerarquico

A continuacion, el estudio realizado por Chami et al. (2018) en Mayuge, Uganda, aborda
la problematica de los desafios en el diagnostico y tratamiento de enfermedades en comunidades
rurales y de bajos recursos, donde la presencia de comorbilidades complejas y sistemas de salud

débiles dificultan la identificacion y manejo adecuado de las enfermedades. La investigacion se
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centrd en 16,357 individuos de 17 aldeas, que reportaron sintomas o enfermedades en los tres
meses previos al estudio. Entre las variables analizadas se incluyen factores biosociales como el
nivel socioeconodmico, el acceso a agua potable, el saneamiento, la atencion médica y la edad de
los individuos. El estudio también considerd sintomas comunes, como fiebre y diarrea, que se

asocian con altos indices de morbilidad y mortalidad en paises de bajos ingresos.

Para el andlisis de los datos, se emplearon técnicas de clustering jerarquico con el método
de average linkage para agrupar los sintomas y enfermedades reportados, ponderando las
relaciones entre los sintomas mediante riesgos relativos. Ademads, se aplico modularidad y link
clustering para identificar grupos de sintomas que podrian pertenecer a multiples clusters. Los
resultados mostraron que los individuos en hogares con menor nivel socioeconémico y peores
condiciones de salud publica presentaron una mayor carga de comorbilidades, y que la fiebre fue
un sintoma clave mal diagnosticado en muchos casos, especialmente como malaria. La técnica de
clustering fue efectiva, ya que permitid identificar patrones importantes de comorbilidad y destaco
la necesidad de estrategias de diagnoOstico més precisas y personalizadas para las comunidades

rurales, mejorando asi las intervenciones de salud en contextos de bajos recursos.

En este contexto, Thorn et al.(2011) investiga las causas de la neumonia en nifios de 1 a 35
meses en (Goiania, Brasil, como parte del Latin America Epidemiological Assessment of
Pneumococcus (LEAP study). Se analizaron datos de 11.521 nifios que acudieron a emergencias
con sospecha de neumonia entre mayo de 2007 y mayo de 2009, de los cuales 3.955 casos fueron
confirmados radiologicamente. Las variables incluyeron indicadores socioecondmicos como
ingresos familiares, nivel educativo de las madres, y acceso a servicios basicos. Los resultados

mostraron que las tasas de incidencia eran significativamente mas altas en areas de bajos ingresos
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en comparacion con areas de altos ingresos. Ademas, los hogares con menor nivel educativo y

acceso limitado a servicios esenciales presentaron mayor incidencia de neumonia.

Para identificar patrones espaciales y agrupar areas afectadas, se utilizé clustering espacial
mediante el estadistico espacial de escaneo basado en Poisson. Este método detectd clusters
significativos en las regiones occidental y sureste de la ciudad. El andlisis incluy6 simulaciones
Monte Carlo para validar los clusters identificados y ajustar por poblacion en riesgo. La técnica
fue altamente efectiva al permitir identificar areas de alta incidencia y sus factores asociados,
proporcionando informacidn clave para dirigir estrategias de vacunacion y otras intervenciones en

las zonas mas desfavorecidas.

6.2.4 K-medoids

Por su parte, el estudio de Eyler et al. (2016) propone un modelo para evaluar el estatus
econémico en registros de trauma de paises de ingresos bajos y medios, donde métricas
tradicionales como ingresos o indices de riqueza son dificiles de recolectar. Utilizando datos de
activos domésticos provenientes de las encuestas demograficas y de salud (DHS), desarrollaron
un algoritmo basado en k-medoids clustering que identifica grupos poblacionales con perfiles
econdmicos similares. Este método utiliza una métrica de disimilitud (Gower) para variables
mixtas, lo que lo hace adecuado para datos categdricos como los empleados en este contexto. En
una aplicacion a los datos del DHS 2011 de Camertn, el algoritmo identificdé 20 clusters
econdémicos con un buen ajuste, lo que sugiere que los grupos estan bien definidos. El modelo
simplifica la evaluacion de inequidades econdmicas en contextos con recursos limitados y puede
ser replicado para mejorar el disefo de estrategias de prevencion de lesiones y fortalecimiento de

sistemas de salud en poblaciones vulnerables.
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6.2.5 Anselin Local Moran’s 1

Por otro lado, Caicedo et al. (2019) en este estudio aborda la problematica de la exposicion
humana al virus de la rabia en Colombia durante un periodo de diez afos (2007-2016), destacando
la incidencia en diferentes escenarios epidemiologicos y poblaciones vulnerables. Los datos
utilizados provienen de 666.411 casos notificados a través del sistema de vigilancia publica de
Colombia (SIVIGILA). Las variables incluidas abarcaron caracteristicas sociodemograficas,
especies agresoras, tipos de agresion y areas geograficas. La mayoria de los casos fueron
provocados por perros (87.4 %), seguidos por gatos, murci¢lagos y animales de granja. Los grupos
mas vulnerables incluyeron nifios, estudiantes y comunidades indigenas y afrodescendientes,
especialmente en areas rurales y de dificil acceso, con marcadas desigualdades en el acceso a la

atencion médica.

Para el anélisis aplico herramientas de andlisis espacial y temporal, incluyendo el indice
global de Moran para identificar patrones espaciales significativos y el Anselin Local Moran’s |
para detectar clusters y outliers. Se observaron cuatro escenarios principales: urbano, rural,
amazoénico y de desigualdad. En el contexto urbano, las agresiones de perros y gatos predominaban
en ciudades densamente pobladas, mientras que, en el rural, las agresiones por animales de granja
fueron mas comunes. El andlisis permitié identificar areas criticas para orientar estrategias de
vigilancia y prevencion, destacando que la técnica empleada fue efectiva para mapear la incidencia

y resaltar las desigualdades geograficas y sociodemograficas en la exposicion al virus de la rabia.

6.2.6 Clustering en dos pasos

En cambio, el estudio de Petro et al. (2022) se enfoco en identificar clusters de factores de
riesgo para presion arterial elevada (PAE) en adolescentes de 12 a 17 afios en Monteria, Colombia,

analizando variables como sobrepeso, movimiento corporal, dieta de riesgo y aptitud fisica. La
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muestra incluy6 a 965 estudiantes, donde el 28,9% presenté PAE. Los datos sociodemograficos y
de salud revelaron que factores como bajo movimiento corporal y baja aptitud fisica eran comunes.

Ademas, el sobrepeso, fue el precursor con mayor asociacion directa con PAE.

Para analizar los patrones de riesgo, se utilizdé el método de clustering en dos pasos,
aplicando el criterio de informacion bayesiano (BIC) para determinar el nimero 6ptimo de clusters
y evaluando la cohesion y separacion mediante la métrica de silhouette (valor = 0,6, indicando una
solucion adecuada). Se identificaron cinco clusters, que iban desde un perfil deseable sin factores
de riesgo hasta un cluster con los cuatro precursores. Los adolescentes en el cluster con los cuatro
factores de riesgo (sobrepeso, baja aptitud fisica, dieta de riesgo y bajo movimiento corporal)
mostraron un riesgo significativamente mayor de PAE. Estos resultados subrayan la necesidad de
intervenciones integrales que aborden multiples comportamientos relacionados con la salud en esta

poblacion.

6.2.7 Regresion logistica

De manera similar, Satty et al. (2024) investiga los factores asociados con la diarrea en
niflos menores de cinco anos en Yemen, utilizando datos de la encuesta MICS 2022-2023. Con
una muestra de 19.561 ninos, el andlisis incluyd variables como edad, género, nivel educativo de
la madre, ingresos del hogar, acceso a agua potable y condiciones de saneamiento. Los resultados
descriptivos mostraron que la prevalencia de diarrea fue del 37,3%, siendo mayor en 4reas rurales
(39,3%), en hogares con ingresos mas bajos (44,7%) y entre nifios de 6 a 23 meses (47,4%).
Ademas, el nivel educativo limitado de las madres y el uso de sistemas de saneamiento no

mejorados también se asociaron con un mayor riesgo de diarrea.
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El analisis se realiz6 mediante regresion logistica, empleando razones de probabilidades
(OR) tanto no ajustadas como ajustadas. Los resultados mostraron que los nifios de hogares mas
pobres tenian una probabilidad significativamente mayor de padecer diarrea. Ademas, los nifios de

6 a 23 meses presentaron un riesgo elevado.

Con respecto a Dagne et al. (2021), analiza la prevalencia y los factores asociados con la
obesidad abdominal en una poblacién adulta de Woldia, Etiopia, en 2020, mediante un disefio
transversal basado en la comunidad. La muestra estuvo conformada por 823 adultos seleccionados
por muestreo sistematico. Las variables evaluadas incluyeron datos sociodemograficos (edad,
género, nivel educativo, ingresos), estilo de vida (actividad fisica, dieta) y antecedentes médicos
(historial familiar de obesidad, enfermedades previas). Los resultados mostraron que la prevalencia
de obesidad abdominal fue del 40,4%, siendo mayor en mujeres y en personas mayores de 40 afios,

asi como en aquellos con niveles de ingresos més altos y menor actividad fisica.

Para identificar las asociaciones entre estas variables y la obesidad abdominal, se utilizd
regresion logistica. El andlisis mostrd que factores como la inactividad fisica, una dieta alta en
calorias y antecedentes familiares de obesidad estaban significativamente asociados con un mayor

riesgo de obesidad abdominal.

En contraste, Gabsteret al. (2021) realiz6 un analisis transversal que evalta la prevalencia
y los factores de riesgo asociados con Chlamydia trachomatis (CT) en adolescentes de 14 a 19
afios en areas urbanas y rurales indigenas de Panama. Se recopilaron datos de 3166 estudiantes
mediante un muestreo por conglomerados en dos etapas, con pruebas moleculares de PCR para
detectar CT en muestras de orina. La prevalencia general fue del 15,8%, siendo mas alta en mujeres
(21,6%) que en hombres (9,1%), y no mostr6 diferencias significativas entre las areas urbanas y

rurales indigenas. Factores como multiples parejas sexuales y embarazos previos fueron
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determinantes en las mujeres, mientras que, en hombres, el incremento de la edad se asocié con

una mayor prevalencia.

Para el andlisis utilizo6 regresion logistica de efectos aleatorios para identificar asociaciones
entre los factores de riesgo y CT. Los modelos multivariables ajustados demostraron que las
mujeres con tres 0 mas parejas sexuales o antecedentes de embarazo presentaban mayor riesgo de
CT. En hombres, la asociacién con los factores estudiados no se mantuvo significativa tras los

ajustes.

Adicionalmente, el estudio llevado a cabo por Coker et al. (2020) investiga los factores
asociados con la utilizacion de servicios de salud por parte de madres de nifios menores de cinco
afios con diarrea en Etiopia, utilizando datos de la Encuesta Demografica y de Salud de 2011. Entre
las 1.620 madres incluidas en el analisis, solo el 35% busco atencion médica en centros de salud
para tratar la diarrea de sus hijos, mientras que el 60,2% no busc6 ningin tratamiento y un pequefio

porcentaje recurri6 a farmacias o vendedores informales.

La regresion logistica multivariable identifico factores clave asociados con una mayor
probabilidad de utilizar servicios de salud: madres de areas urbana, madres con informacion sobre
sales de rehidratacion oral, aquellas que asistieron al menos una vez a controles prenatales y
aquellas que participaron en conversaciones comunitarias. El estudio concluye que la baja

utilizacion de servicios de salud es un problema significativo, especialmente en areas rurales.

Por tltimo, se presentan otros articulos que utilizaron esta técnica y se listan en la Tabla 2.
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Tabla 2
Otros autores que utilizaron regresion logistica.
Cita Articulo Afio DOI

Debu Liga et Magnitude and risk factors associated 2023 10.69614/ejrh.v1512.639

al. with adolescent pregnancy in Ethiopia
The effects of completion of continuum 2022 10.1186/s12978-022-01508-5
of care in maternal health services on

Zelka et al. adverse birth outcomes in
Northwestern Ethiopia: a prospective
follow-up study
Association of dietary intake, physical 2021 10.1038/s41366-021-00908-0
activity, and sedentary behaviours with

Mahumud et
overweight and obesity among 282,213

. adolescents in 89 low and middle
income to high-income countries
Factors Affecting Jordanian School 2018 10.1016/j.pedn.2017.09.003

Shaheen etal. Adolescents’ Experience of Being
Bullied
Prenatal and postnatal supplementation 2018 10.1093/jn/nxy078

Matias et al.

with lipid-based nutrient supplements
reduces anemia and iron deficiency in
18-month-old bangladeshi children: A

cluster-randomized effectiveness trial
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Cita

Articulo

DOI

Pirkle et al.

El Kishawi et

al.

Masaku et al.

Lamichhane

et al.

Gray et al.

Model-based recursive partitioning to
identify risk clusters for metabolic
syndrome and its components:
Findings from the International
Mobility in Aging Study

Prevalence and associated factors
influencing stunting in children aged 2-
Syears in the Gaza Strip-Palestine: A
cross-sectional study

High prevalence of helminths infection
and associated risk factors among
adults living in a rural setting, central
Kenya: A cross-sectional study

Factors associated with infant mortality
in Nepal: A comparative analysis of
Nepal demographic and health surveys
(NDHS) 2006 and 2011

Prevalence and incidence of traumatic
experiences among  orphans in
institutional and family-based settings
in 5 low- and middle-income countries:

A longitudinal study

2017

2017

2017

2015

10.1136/bmjopen-2017-

018680

10.1186/s12887-017-0957-y

10.1186/s41182-017-0055-8

10.1186/s12889-016-3922-7

10.9745/GHSP-D-15-00093
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Cita

Articulo

Ano

DOI

Azage &

Haile

Schlick et al.

Aristizabal et

al.

Thorn et al.

Akmatov

Wijesuriya et

al.

Factors affecting healthcare service
utilization of mothers who had children
with diarrhea in Ethiopia: Evidence
from a population based national
survey

Occupational injuries among children
and adolescents in Cusco Province: A
cross-sectional study

Factors associated with fatal trauma in
Medellin (Colombia) motorcyclists
Pneumonia and poverty: A prospective
population-based study among children
in Brazil

Child abuse in 28 developing and
transitional countries-results from the
multiple indicator cluster surveys
DIABRISK - SL Prevention of cardio-
metabolic disease with life style
modification in young urban Sri
Lankan's - study protocol for a

randomized controlled trial

2015

2014

2012

2011

2011

2011

10.22605/RRH3493

10.1186/1471-2458-14-766

10.7705/biomedica.v32i1.603

10.1186/1471-2334-11-180

10.1093/ije/dyq168

10.1186/1745-6215-12-209
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Cita Articulo Afo DOI

Prevalence of overweight and obesity 2010 10.26719/2010.16.6.657
Abu Baker &

among adolescents in irbid
Daradkeh

governorate, Jordan

Coverage of the national vitamin A 2008 10.1093/tropej/fmm095
Semba et al.

supplementation program in Ethiopia

Effects of sociodemographic factors on 2008 10.1111/5.1442-
Aydin et al.

febrile convulsion prevalence 200X.2008.02562.x
Rozi & Smoking among  high  school 2004 10.1093/ije/dyh128
Akhtar adolescents in Karachi, Pakistan [2]

Cardiovascular risk factors in an 2002 10.1007/s000380200008
Azizi et al. Iranian urban population: Tehran lipid

and glucose study (phase 1)
The burden of trachoma in the rural 2001 10.1136/bjo.85.12.1406
al Arabetal. Nile Delta of Egypt: A survey of

Menofiya governorate

6.2.8 Mineria de datos educativa

Finalizando, Anuradha et al. (2015) afirma que existen técnicas y herramientas de mineria
de datos que se utilizan cominmente en el analisis de mineria de datos educativos. Entre ellos
estan los métodos de particion, jerarquicos y basados en la densidad. De modo que los algoritmos

mas utilizados son K-Means, algoritmo de clustering jerarquico, BIRCH, DBSCAN Yy clustering
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in EDM. Resaltando que el primero resulta ser el mas comun, debido a su simplicidad

computacional y en el desarrollo del algoritmo.

5.3 Discusion

Tras realizar la revision de literatura sobre las técnicas de clustering mas relevantes en el
contexto de estudios de agrupamiento a poblaciones vulnerables, se hace evidente la necesidad de
seleccionar una metodologia que no solo garantice una adecuada segmentacion de los datos, sino
que también responda a las particularidades del conjunto de datos y los objetivos del presente
estudio. Entre las técnicas de clustering analizadas, se mencionan las principales ventajas y

desventajas de cada una.

K-Means es conocido por su facilidad en términos de entender y aplicar el algoritmo,
también por su escalabilidad, ya que es bueno para bases de datos de gran tamafo, lo que lo
convierte en una opcidn atractiva para este caso. Sin embargo, su principal desventaja es que
requiere definir el nimero de clusters de antemano y no maneja bien los valores atipicos, lo que

puede afectar la calidad de los resultados.

Por su parte, DBSCAN es especialmente Util para identificar estructuras no esféricas y para
manejar ruido. No requiere especificar el nimero de clusters, lo que lo hace adecuado en
situaciones donde este dato no estd disponible. Sin embargo, su desempeiio depende de una
correcta eleccion de los parametros, lo que puede ser un desafio en bases de datos grandes y

complejas.

El clustering jerarquico, aunque eficaz en algunos contextos, presenta una alta complejidad
computacional, especialmente cuando se trabaja con bases de datos grandes y variables mixtas,

como en el caso de este estudio. Esto puede limitar su eficiencia y escalabilidad.
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El método K-Medoids, aunque mas robusto frente a los outliers que K-Means, no se destaca
por su tiempo de ejecucion ni por su capacidad de escalar eficientemente en bases de datos grandes.
Este algoritmo utiliza puntos de datos reales como centros de los clusters, lo que lo hace mas
resistente a los outliers, pero su mayor complejidad computacional lo hace menos adecuado

cuando se manejan grandes volumenes de datos.

El clustering en 2 pasos es especialmente adecuado para manejar variables mixtas y puede
procesar grandes volumenes de datos de manera eficiente. Su enfoque de pre-clustering seguido
de un clustering final proporciona una gran flexibilidad, permitiendo trabajar con diferentes tipos
de datos. Sin embargo, requiere una cuidadosa seleccion de los pardmetros y métricas de distancia

para garantizar resultados Optimos.

En cuanto al indice de Moran’s I, este es mas util en el contexto del clustering espacial y
no se ajusta al enfoque de este proyecto, que no esta centrado en la dimension espacial. Finalmente,
la regresion logistica es adecuada para determinar las variables significativas que podrian influir
en la condicion de desplazamiento de los escolares, pero no es una técnica de clustering, ya que

esta orientada a predecir probabilidades en lugar de realizar segmentaciones directas de los datos.

Finalmente, las alternativas que mas se adectan al problema son K-means, DBSCAN y
clustering en dos pasos. Debido a que la presencia de ruido puede afectar la viabilidad de la técnica
que se aplique, se evaluard este factor en la base de datos y en caso de presentarse
significativamente se elegira DBSCAN, puesto que esta técnica lo maneja de una mejor forma. En
caso contrario, se elegira K-means debido a su simplicidad computacional. Clustering en dos pasos
mas que representar una técnica, es una metodologia que implica combinar dos técnicas, por lo
tanto, se mantendra como una alternativa para tener en cuenta durante la ejecucion del analisis de

datos.
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6. Limpieza, preprocesamiento y transformacion de los datos
Antes de aplicar cualquier técnica de mineria de datos, es necesario llevar a cabo un
preprocesamiento y limpieza de la informacién que permita garantizar la calidad, consistencia y
pertinencia de los datos que se emplearan en los modelos de clustering que sean seleccionados
segun los criterios mencionados en la seccion anterior. Para llevar esto a cabo, se utilizo el lenguaje
de programacion Phyton por medio del entorno online Google colab, junto con librerias
especializadas en analisis de datos como pandas, numpy, scikit-learn, matplotlib, entre otras. Todos

los coédigos, asi como resultados podran consultarse en el apéndice I adjunto a este documento.

El preprocesamiento incluye diferentes fases:

Comprension de la naturaleza de las variables a trabajar.
Deteccion de valores faltantes, inconsistentes o irrelevantes.

Eliminacion de variables irrelevantes para el estudio.

YV V. VYV V¥V

Transformacion de las variables para su debida adecuacion a los algoritmos de

agrupamiento.

6.1 Descripcion preliminar de las variables

La base de datos contiene variables de diferentes naturalezas. En este primer paso, se
realiza una revision exploratoria de los datos, para comprender su tipo, utilidad y posibles

limitaciones en el contexto del analisis.

Mediante una linea de codigo: data.info(), siendo “data” el dataframe importado a phyton
y por medio de la libreria pandas, se logra visualizar en la Figura 7
Informacién de la base de datos las diferentes variables con las que cuenta la base de datos junto

con su respectivo tipo, asi como el tamafo del conjunto de datos.
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Figura 7
Informacion de la base de datos

data.info()

L ©

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 18062 entries, @ to 18861
Data columns (total 22 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
6 d_ano 18662 non-null int64
1 d muni 18062 non-null inte64
2 d nombmuni 18062 non-null object
3 d provincia 18062 non-null object
4 d nomsec 18062 non-null object
5 d_nomzon 18062 non-null object
6 dane_ant 18062 non-null inte4
7 d_nombinst 18062 non-null object
8 d_sede 18062 non-null object
9 d_nombsede 18862 non-null object
1@ d_nomjor 18062 non-null object
11 d_grado 18062 non-null inte4
12 d_edad 18062 non-null inte4
13 d_genero 18062 non-null object

14 d_hombres 18062 non-null inte4
15 d_mujeres 18662 non-null int64

16 d_tipo 18862 non-null object
17 metodo 18862 non-null object
18 sector 18062 non-null inte64
19 edad 18062 non-null int64
20 etnia 18062 non-null object
21 discapa 18062 non-null object

dtypes: int64(9), object(13)
memory usage: 3.6+ MB

Se puede observar que la base de datos se conforma por 22 campos y 18062 registros.

Dentro de los tipos de variables, se pueden encontrar tres: categérica, binaria y enteras.

En primer lugar, las variables enteras son siete, aunque en la Figura 7
Informacién de la base de datoshaya nueve con la etiqueta “int64”, esto se debe a que dos de ellas
son binarias. Aca se encuentran, por ejemplo, el afo, el numero asociado al municipio, la
nomenclatura especializada del DANE el mismo también, el grado, la edad del encuestado (que se
presenta dos veces) y el estrato. Algunas de estas, como lo es el nimero del municipio o la
nomenclatura del DANE, no aportan informacion relevante para la caracterizacion mediante el

clustering, dado que funcionan como etiquetas administrativas. Por otro lado, las demas variables,
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en un principio, representan utilidad en el contexto al que se ha referido, pues representan

dimensiones de interés para el analisis.

En segundo lugar, se presenta un par de variables binarias o dummies, una que hace
referencia al género masculino y otra al femenino. Esta también se considera relevante, pues puede

permitir identificar diferencias o similitudes entre los grupos de interés que surjan proximamente.

Por ultimo, en las variables categdricas estan el nombre de la provincia, del municipio, el
sector del encuestado (colegio publico o privado), nombre de la zona (rural o urbana), nombre,
sede (y nombre de esta) de la institucion educativa, el género (pero esta vez en palabras), tipo de
desplazamiento, método de educacion, etnia y discapacidad. Algunas de estas son relevantes pues
describen caracteristicas de las condiciones de los estudiantes, como, por ejemplo, el sector, la
zona y el tipo de desplazamiento, entre otras; mientras tanto, otras como el nombre del colegio y

sede se torna demasiado especifico, por lo que se considera no incluir en el analisis.

6.2 Limpieza de datos

El segundo paso previo al aplicar el modelo de clustering a los datos, consiste en la limpieza

de estos, con el fin de garantizar que la informacion a utilizar sea consistente y representativa.

Primero, se procedio a la eliminacion de registros duplicados. Inicialmente la base de datos
contaba con 18.062 observaciones; sin embargo, tras poner en marcha lo explicado mediante la
linea de codigo data.drop _duplicates(), el nimero final se redujo a 12.684 registros validos. Esto
se puede explicar de dos maneras, la primera es que haya existido errores durante la digitacion y
posterior carga de la informacion por parte del DANE a los sistemas de informacion; y la segunda

es que dos estudiantes presenten las mismas caracteristicas, ademds de estudiar en el mismo
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colegio, por lo que, a final de cuentas, representaran matematicamente el mismo punto en la

caracterizacion que se realizara.

Adicional a esto, se realiza un andlisis exploratorio de los datos mediante representaciones
graficas. Para esto, los diagramas de barras serdn utiles para las variables categoricas mientras que
los diagramas de cajas y bigotes (boxplot) e histogramas lo son para las variables numéricas. Esto,
para el primer caso, permite ver las distribuciones y frecuencias, de esta manera se podra
determinar la utilidad de una variable; en cambio, para el segundo, permite ver si se presentan

casos atipicos u outliers que se deban tener en cuenta durante la ejecucion del método de clustering

a utilizar.
Figura 8
Distribucion y boxplot de las variables grado y edad
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En la Figura 8
Distribucién y boxplot de las variables grado y edad se puede observar, por un lado, que la
variable grado, en su mayoria se distribuye como se esperaria con base en el sistema educativo
tradicional, donde se distribuye de 1° a 11°, sin embargo, presentan valores negativos o 0, y por
otro lado, valores entre 20 y 30; esto se explica ya que dentro de la base de datos se incluyen
aquellos estudiantes que se encuentran en preescolar y en el otro extremo, aquellos que se han re
insertado a la escolaridad, con métodos de educacion que se describirdn cuando se mencione
dicha variable. Esto se refuerza mediante la distribucion de la variable edad, donde se ve una
mayoria de frecuencia en las edades relacionadas a grados de primaria y bachillerato, pero
también se encuentran desde los 3 hasta los 69 afios; sin embargo, no se consideran como valores
atipicos, pues se tiene en cuenta que hay métodos de estudio que estan disenados para aquellas

personas que se quieran volver al mundo académico sin importar su edad.
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Figura 9

Distribucion de la variable método de educacion
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En la Figura 9, se pueden observar los diferentes métodos de educacion que tienen los

encuestados, siendo la mayoria de educacion tradicional, pero también considerando las otras

opciones que, si bien pueden parecer una minoria, puede hacer la diferencia en la aplicacion de la

caracterizacion planteada.

Figura 10

Distribucion de las variables etnia y discapacidad
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Distribucion de las variables etnia y discapacidad, se observa que la mayoria de los estudiantes no
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pertenecen a una etnia y no presentan discapacidad. Por este motivo, incluir estas dos variables en

el andlisis podrian generar ruido en los resultados sin aportar informacion relevante.

Figura 11
Distribucion de la variable provincias de Santander
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Distribucion de la variable provincias de Santander permite observar que queda mejor representar
la distribucion geografica de los estudiantes a partir de las siete provincias en las que se divide

Santander, en vez de los 86 municipios con los que cuenta el departamento.

Tras aplicar los procesos de depuracion y andlisis exploratorio, se define un conjunto de
variables que seran consideradas en la siguiente etapa de transformacion. Estas quedan de la

siguiente manera:

» Edad. Variable numérica continua, clave para conocer el perfil etario de los
estudiantes.
» Grado de escolaridad. Variable numérica discreta, permite conocer el nivel

académico alcanzado al momento del registro.
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» Provincia. Variable categorica, permite aportar un contexto geografico a la base de
datos.

» Género. Variable binaria, da contexto sobre el estudiante.

» Naturaleza de la institucion. Variable binaria, aporta al contexto socioecondémico
del estudiante.

» Zonade la institucion. Variable binaria, también aporta al contexto socioeconémico
del estudiante.

» Meétodo de educacion. Variable categorica, permite conocer las condiciones de
estudio, ademas habla de las posibles barreras que tenga el registrado.

» Método de desplazamiento. Variable categdrica, brinda un contexto sobre el motivo

de la violencia que lo llevé a la condicion mencionada.

De manera que, de los 22 campos, realmente quedan 9 que se consideraron relevantes para
llevar a cabo la caracterizacion. Los campos que no fueron tenidos en cuenta son: aflo en el que se
tomo el registro, nombre, nimero y nomenclatura del DANE del municipio, nombre, sede y
nombre de la sede de la institucion educativa, género (en palabras), al igual que el campo binario
que resaltaba si el estudiante era o no del género femenino, sector socioecondémico, edad (pues

estaba repetida), etnia y discapacidad.

6.3 Transformacion de los datos

Por ultimo, se llevd a cabo la transformacion de variables categoricas mediante la técnica
de codificacion dummy. Esta decision se adoptd para evitar que, al asignar valores numéricos
arbitrarios a categorias (como 1,2,3...etc.) el modelo pueda interpretar que cierta caracteristica
tenga mas importancia que otra, cuando realmente no se pretende esto. La codificacion dummy

transforma cada valor posible de la categoria en variables binarias, con valores de 0 o 1 segun
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corresponda. De tal manera que si un estudiante pertenece a la provincia Yarima, en ese campo

saldra 1, mientas que en las demas provincias resultaran 0.

Un aspecto importante de esta técnica es que genera n-1 categorias dummies para una
categoria con n caracteristicas, de tal manera que si los n-1 campos resultan 0, se entendera que el
campo al que le pertenece el valor 1 es aquel que no se haya incluido. Bajo esta 16gica, en el caso
de la variable binaria género, fue necesario eliminar una de las columnas ya existentes, ya que
ambas representaban la misma informacion solo cambiando la perspectiva. Mantener ambas
columnas habria ocasionado redundancia y por lo tanto ruido en la ejecucion del algoritmo de

clustering.

De esta manera, la base de datos resultante se estructuré de manera mas limpia y adecuada,

minimizando errores y asegurando que cada variable aporte informacion 1til al posterior analisis.

Al realizar este paso, los 9 campos originales se convirtieron en 40 columnas con variables
dummies y 2 numéricas. De tal forma que la base de datos resultante contiene 42 campos y 12.684

registros.

7. Aplicacion de los métodos de clustering

De acuerdo con el analisis de literatura realizado, se consideraron dos algoritmos de
clustering como los mas adecuados para la caracterizacion de los estudiantes en condicion de
desplazamiento: k-means y DBSCAN. Por un lado, el primero es un algoritmo altamente utilizado
debido a su simplicidad y eficiencia, por otro lado, el segundo resulta util para casos donde se
presentan valores atipicos, pues permite identificarlos sin forzar su inclusion a algin grupo,

ademas, permite no definir desde un principio el numero de clusters resultantes.
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Dado que el analisis exploratorio de los datos revel6 una baja presencia de valores atipicos,
se decide aplicar ambos métodos de manera comparativa. Esta estrategia permite no solo confirmar
la robustez de los resultados de k-means, sino contrastarlos con la flexibilidad del DBSCAN,

generando de esta manera una mayor calidad y profundidad en el anélisis de los resultados.

7.1 K-means

Antes de la implementacion del algoritmo k-means, es necesario hallar un método que
permita el calculo del nimero 6ptimo de clusters (k). Para ello, se utilizé el método del codo, el
cual consiste en calcular la suma de los errores cuadraticos internos (inertia) para diferentes valores
de k (Rodriguez, 2023). Al graficar dichos valores, se observa como progresivamente disminuye
la inercia conforme va aumentando el nimero de clusteres; sin embargo, a partir de cierto punto,
las mejoras disminuyen significativamente, generando asi una curvatura o “codo” en la grafica.

Este punto se interpreta como el valor 6ptimo de k para el modelo que se esta planteando.

Figura 12
Meétodo del codo
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La Figura 12
M¢étodo del codo muestra la grafica resultante de aplicar este método, la cual muestra que el punto
que se esta buscando es k=3, sin embargo, también es pertinente verificar los valores de k=4 y k=5

a la hora de aplicar el algoritmo de clustering mencionado.

Adicionalmente, en la busqueda de la determinacion del nimero de clasteres dptimo para
este ejercicio, se plantea realizar un analisis de componentes principales (PCA), cuyo objetivo es
reducir el nimero de dimensiones de grandes conjuntos de datos manteniendo la mayor parte del
contenido original; para esto, busca aparentes correlaciones entre las diferentes variables hasta

lograr un conjunto mas pequefio denominado componentes principales (IBM, 2023).

Figura 13
Analisis de componentes principales

Datos Transformados con PCA en 3D

La Figura 13
Analisis de componentes principales permite observar en tres dimensiones como aparentemente

los datos se distribuyen en tres grupos, por lo tanto, esto refuerza la idea del resultado proveniente
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del método del codo, de tomar como valor k=3, fundamentandolo tanto como del punto de vista

matematico, como en la evidencia que otorga el PCA, lo cual otorga robustez a esta decision.

Cabe resaltar que, tras la transformacion de variables categdricas a dummies, la base de
datos quedo con 42 dimensiones, por lo que es entendible que al realizar el PCA, este solo logre
explicar un poco menos del 20% de la varianza, como lo indica la Figura 14

Varianza explicada por PCA.

Figura 14
Varianza explicada por PCA
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Una vez definido el parametro que se necesitaba (k=3), se inicia con la ejecucion del
método k-means. Para esto, se utilizaron librerias altamente conocidas en el mundo de analisis de
datos con Phyton, tales como pandas y scikit-learn, las cuales permiten realizar el célculo de

manera eficiente y confiable.

El algoritmo asigné cada uno de los registros a uno de los tres clusteres definidos, con base

en la minimizacion de la distancia euclidiana respecto a los centroides de estos.
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Ademas, con el propodsito de evaluar la calidad del método, se procede a calcular el
silhouette score, un indicador que mide la coherencia de la agrupacion de cada uno de los
estudiantes en los diferentes grupos. Este puede tomar valores entre -1 y 1, sugiriendo el valor
minimo asignaciones incorrectas, mientras que el valor maximo refleja clisteres bien separados y
compactos. Se logra un silhouette score de 0,5023; lo cual se interpreta como que se logra una
separacion adecuada mas no perfecta, lo cual es consistente debido a la complejidad de los datos

y la alta dimensionalidad de las variables.

De esta manera, la ejecucion de k-means no solo logra generar una caracterizacion de los
estudiantes estudiados en tres grupos, sino también validar la pertinencia del resultado mediante
el célculo de un indicador matematico objetivo, estableciendo asi una base sélida para la futura

comparacion con el algoritmo DBSCAN.

Cabe aclarar que, con el objetivo de evitar que variables como la edad o grado del
estudiante tomara mayor importancia que las variables dummies debido a la naturaleza de cada
uno, se decidi6 escalar los datos por medio de las librerias ya mencionadas antes, especialmente
scikit-learn; sin embargo, el silhouette score muestra que, de esta manera, no es posible igualar la
calidad del ajuste logrado anteriormente, pues resulta ser 0,1422. Esto se puede explicar debido a
que al ser estudiantes el objeto de estudio en este caso, informacion como la edad y el grado
constituyen atributos determinantes en la caracterizacion de estos, de manera que su peso no debe
ser reducido como se pensaba al inicio. Por este motivo, se optd por mantener el modelo en su

version original, sin aplicar escalamiento.



59
CARACTERIZACION DE ESTUDIANTES DESPLAZADOS CON CLUSTERING

7.2 DBSCAN

Para la implementacion del algoritmo DBSCAN fue necesario, primero, calcular los
parametros de ajuste: épsilon (eps) y nimero minimo de muestra (min_samples). El primero
representa la distancia maxima entre dos puntos para que puedan considerarse vecinos. Para su
calculo, se utiliz6 el grafico de k-distancias utilizando el quinto vecino més cercano. Este grafico
permite determinar la inflexion o la curva que se crea al ordenar las distancias entre cada punto y

su vecino k-ésimo. Dicho punto permite diferenciar regiones densas de areas dispersas o ruido.

Figura 15
Grdfico k-distancias para el calculo del parametro epsilon
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La Figura 15
Grafico k-distancias para el calculo del pardmetro epsilon muestra el resultado del proceso
descrito, en donde se puede observar que los valores donde se produce ese punto de inflexion o
curva que se busca, estd entre 1 'y 2. Para esto, la Figura 16
Grafico de k-distancias detallado permitira ver més de cerca la grafica y asi decidir cudles seran

los resultados de épsilon a establecer en el algoritmo.



60
CARACTERIZACION DE ESTUDIANTES DESPLAZADOS CON CLUSTERING

Figura 16
Grdfico de k-distancias detallado
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De esta manera, épsilon tomara valores de 1, 1.4, 1.7 y, adicionalmente, se probaran valores
de 1.8, 2 y 2.2 para observar como se comporta el silhouette score en funcion de aumentar este
parametro, aunque también se prestara atencion a la interpretabilidad a la hora de analizar los

resultados.

El segundo parametro, el cual es el nimero minimo de puntos necesarios para que una
poblacién se considere densa, o una muestra. Si una observacion cuenta con al menos el nimero
minimo de muestra dentro del radio épsilon, se define como un punto ntcleo y puede dar origen a
un cluster. A diferencia del primer pardmetro, este no cuenta con un método o grafico que
determine un valor Optimo; en la préctica, se selecciona mediante prueba y error o siguiendo
convenciones. En este estudio, se utilizd en un principio el valor de 5 debido a que es el valor

predeterminado que trae la libreria Scikit-learn, al igual que como lo dice Yadav (2024).
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Figura 17
Silhouette score del método DBSCAN
eps | Clusters | Silhouette Score | % Outliers
1.86 | 72 | -8.3899 | 14.81
1.48 | 72 | -8.3899 | 14.81
1.76 | 3 | 8.6581 | 2.78
1.88 | 4 | B8.6756 | 1.43
2.8a8 | i | g.7829 | 8.91
2.28 | 6 | g.7a829 | 8.91

La Figura 17 muestra como vari6 el silhouette score, numero de clusters y el porcentaje de

outliers en funcion del valor de épsilon.

Posteriormente, en busqueda de garantizar que las clasificaciones realizadas fueran
estadisticamente solidos, se realizd un pequefio cambio frente a esta aplicacion del método
DBSCAN. Esta vez, manteniendo los valores de épsilon que funcionaron, su buscé aumentar el
parametro nimero minimo de muestra de 5 a 70, esto para ver como cambia el silhouette score, y,
al mismo tiempo, asegurar que los clusteres identificados tengan un tamafio suficiente para resultar

interpretables dentro del analisis social que se plantea. La Figura 18 muestra el resultado.

Figura 18

Silhouette score cambiando el numero minimo de muestra
eps | Clusters | Silhouette Score | % Outliers
1.70 | 1 | nan | 25.79
2.0 | 2 | 0.7047 | 3.52
2.20 | 2 | 0.7047 | 3.52

8. Resultados

Con el fin de obtener una caracterizacion clara de los estudiantes en condicion de
desplazamiento en Santander, se presentan los resultados de la aplicacioén de los algoritmos de

clustering: k-means y DBSCAN. Estos se encuentran evaluados bajo diferentes indicadores de
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calidad, como el silhouette score, nimero de clasteres, la proporcion de estudiantes pertenecientes
a cada uno de éstos, la interpretabilidad de los datos y el porcentaje de observaciones catalogadas

como atipicas (outliers) para el caso del segundo.

Primero, se ejecutd el método de k-means evaluando diferentes valores de k con el objetivo
de identificar la configuracién mas pertinente. En la Figura 19, Figura 20 e Figura 21 se muestran
las proporciones de los grupos identificados con k-means; ademads, en la Figura 22 se puede

observar el valor del silhouette para cada caso.

Figura 19
Proporcion de clusteres con k-means (k=3)

K-means con k=3
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Figura 20
Proporcion de clusteres con k-means (k=4)

K-means con k=4
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Figura 21
Proporcion de clusteres con k-means (k=35)

K-means con k=5
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Figura 22
Silhouette score frente a k
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De esta manera, los resultados obtenidos para k=5 pueden descartarse de manera
preliminar, ya que uno de los clisteres agrupa unicamente a 86 estudiantes. Desde el punto de vista
de la relevancia analitica, este tamafio resulta poco representativo, pues corresponde
aproximadamente al 1% del total de la muestra. En consecuencia, no seria viable generar
informacion que sirva, entre otras cosas, para disefiar estrategias diferenciadas para un subgrupo
tan reducido, existiendo alternativas con otros valores de k que generan particiones mas

equilibradas y utiles para el analisis.

Por otro lado, entre k=3 y k=4, si bien existe una proporcion mas justa a lo que se busca,
el primero muestra un mejor ajuste. Esto se debe a que, al superar el umbral de 0,5 del silhouette
score, se puede afirmar que los clusteres formados presentan una mayor coherencia interna y una
separacion mas definida entre los grupos, es decir, muestra que los estudiantes se agrupan de

manera mas natural y diferenciada.
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A diferencia de k-means, que obliga a dividir la muestra en un numero fijo de clusteres
previamente definidos, DBSCAN ofrece la ventaja de identificarlos, y al mismo tiempo,
determinar los estudiantes que no encajan en ninguno, tratindolos como outliers. Esto permite
observar una dindmica distinta, pues no se divide con base en el nimero de grupos en los que se
debe dividir, sino la densidad de los datos en el espacio de caracteristicas. Sin embargo, la seleccion
de los parametros como épsilon y nimero minimo de muestra puede modificar de manera
significativa los resultados, por lo que resulta necesario explorar varias configuraciones antes de

seleccionar la mas adecuada.

Al aplicar esto con un valor fijo de min_samples=5, y unos valores variables de épsilon
que se puede observar en la Figura 17 (1.0, 1.4, 1.7,2.0 y 2.2), es posible no considerar los primeros
dos valores debido a que presentan un silhouette score negativo, lo que indica que para estos casos,
se presenta una baja coherencia en la conformacion de los grupos, ademés que se generan
demasiados (72 clusteres para estos casos); ademas, el ultimo presenta los mismos resultados que
el pentltimo. Asi, el andlisis se centra en los tres escenarios restantes, donde se identifican
particiones con 3, 4 y 6 clusteres, cada una con proporciones distintas tanto en su composicion

interna como en su proporcion de outliers.

Tabla 3

Resultado con DBSCAN (eps=1.7)
Cluster Cantidad
0 11669
1 590




CARACTERIZACION DE ESTUDIANTES DESPLAZADOS CON CLUSTERING

Figura 23
Proporcion de clusteres con DBSCAN (eps=1.7)

Cantidad de estudiantes por cluster (DBSCAN)

4,8%

94,6%

Tabla 4
Resultado con DBSCAN (eps=1.8)

Cluster Cantidad

0 11760
1 733
2 5

66
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Figura 24
Proporcion de clusteres con DBSCAN (eps=1.8)

Cantidad de estudiantes por cluster (DBSCAN)

94,1%

Tabla 5
Resultado con DBSCAN (esp=2.0)

Cluster Cantidad

0 11770
1 779
2 5

3 5

4 5

67
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Figura 25
Proporcion de clusteres con DBSCAN (eps=2.0)

Cantidad de estudiantes por cluster (DBSCAN)

En la informacidn ilustrada entre las ilustraciones 23 y 25, y entre las tablas 3 y 5, se puede
determinar que, si bien, no hay un caso en el que la proporcion sea la mas apropiada, pues en el
caso mas equilibrado, hay un cluster con 70 estudiantes, se opta por elegir dicho resultado, el cual
se logro con un valor de épsilon=1.7 y un valor de min_samples=5. Esta decision se toma con el

fin de tener una buena base de comparacion frente a los resultados obtenidos mediante k-means.

Posteriormente, se cambid el valor de min_samples a 70 con el mismo objetivo de
comparar diferentes resultados. Se utilizaron los mismos valores de épsilon, y presentaron los
mismos resultados: dos clusteres, uno con 11741 y otro con 497 estudiantes. Entonces, se decide
no tener en cuenta esta variacion, ya que muestra una caracterizacion muy general y no serd de

mayor utilidad al compararse con el otro método ya usado.

En consecuencia, se analiza el resultado de k-means con k=3 y el mismo de DBSCAN con

eps=1.7 y min samples=5.
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8.1 Analisis descriptivo de los resultados
Con el fin de comprender las caracteristicas de los grupos generados, se realiza un analisis
estadistico-descriptivo de los estudiantes pertenecientes a cada cluster, tanto para el modelo k-

means como DBSCAN.

8.1.1 K-means

La Tabla 6 muestra los valores de edad y grado, junto con algunos estadisticos descriptivos
principales. Se incluyen la media, desviacion estandar y los cuartiles 1,2 y 3 (que representan el
25%, 50% y 75% de los datos), dado que estos permiten mostrar la tendencia central, la dispersion

y amplitud de los datos.

Tabla 6
Estadisticos descriptivos de edad y grado por cluster (K-means)
Variable Estadistico Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Media (afios) 14,6 21,07 9,23
Edad Desviacion estandar 1,85 8,3 1,73
Q1-Q2-Q3 13-15-16 17-18-21 8-9-11
Media 8,29 24,8 3,45
Grado Desviacion estandar 1,72 1,89 1,54
Q1-Q2-Q3 7-8-10 24-25-26 2-4-5

En términos de edad y grado escolar, los clusteres muestran diferencias claras. Se puede

ver que en el tercero se encuentran los estudiantes mas jévenes, que, como se esperaria, cursan los
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grados menores, y luego van progresivamente agrupando a los de mayor edad y nivel educativo
en los clusteres 1 y 2. Los valores de los cuartiles refuerzan esta progresion, respaldando también

la diferencia estadistica entre los grupos.

Tabla 7

Distribucion de género por cluster (%)
Género Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Masculino 51,67 51,98 52,95
Femenino 48,33 48,02 47,05

En términos generales, no se presenta una diferencia representativa entre el género
masculino o femenino, sin embargo, se observa que el primero es mayoritario para los tres
clusteres. Ahora bien, pasando a las caracteristicas geograficas plasmadas en la Tabla 8 se pueden

observar contrastes mas notorios.

Tabla 8

Distribucion de la provincia de residencia por cluster (%)
Provincia Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Garcia Rovira 5,34% 6,50% 4,73%
Guanenta 10,09% 20,04% 8,97%
Metropolitana 18,20% 14,87% 18,73%
Soto Norte 4,10% 0,88% 4,36%

Vélez 23,35% 12,44% 20,63%
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Provincia Claster 1 Claster 2 Clister 3
Yariguies 27,99% 21,.37% 33,70%
Comuneros 10,94% 23,90% 8,88%

En la Tabla 8 se puede observar que la inica provincia del departamento de Santander que
representa una participacion relevante en cada uno de los clusteres es Yariguies, ademas, para el
primero y tercero también los conforman, en mayoria, Vélez y Metropolitana, mientras que, para

el segundo, Guanenta y Comuneros.

Por otro lado, algo importante en esta caracterizacion es la descripcion del caracter de la

institucion educativa, asi como la zona en donde esta se encuentra ubicada.

Tabla 9

Distribucion por caracter y zona de la institucion (%)
Variable Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Institucion publica 97,68% 35,13% 95,73%
Institucion privada 2,32% 64,87% 4,27%
Zona urbana 51,13% 69,16% 43,02%
Zona rural 48,87% 30,84% 56,98%

En la Tabla 9 se observa que para los clusteres 1 y 3, predomina la institucion publica,
mientras que no hay una clara distincion entre la zona donde estd ubicada la institucion. En

contraste, el cluster 2 presenta una mayor inclinacion por la institucion privada y la zona urbana.
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Ahora bien, resulta relevante observar como se organizan las jornadas en las que los
estudiantes reciben clases, dado que esta variable refleja la forma en la que las instituciones

organizan los recursos educativos, asi como los estudiantes como adaptaban este contexto a sus

rutinas.

Tabla 10

Distribucion por jornada académica (%)
Jornada Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Fin de semana 0,00% 42,07% 0,00%
Maifiana 67,24% 16,85% 72,93%
Nocturna 0,00% 28,08% 0,00%
Tarde 7,11% 1,10% 11,93%
Unica 22,46% 0,22% 11,90%
Completa 3,20% 11,67% 3,24%

En la Tabla 10 se muestra la importancia de las jornadas de la mafiana y unica para los
clusteres 1 y 3, anadiendo la de la tarde para este tltimo también, a diferencia del segundo cluster,

donde predomina las jornadas del fin de semana y nocturna por sobre las otras opciones.

Como parte final de la descripcion del entorno educativo de los estudiantes, se incluyen las
distribuciones de los métodos de ensefanza que se pueden ofertar en el pais a través del aval del
ministerio de educacidn, lo que permitird tener una visidn mas clara y completa de sus condiciones

de formacion.
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Tabla 11

Distribucion por método de ensenianza (%)
Método de ensefianza Cluster 1 Cluster 2 Cluaster 3
Educacion tradicional 77,23% 0,77% 55,19%
Escuela nueva 1,83% 0,00% 42,91%
Media rural 5,26% 0,00% 0,00%
Post primaria 15,49% 0,00% 1,90%
Programa para jovenes 0,00% 79,52% 0,00%
SAT 0,00% 17,51% 0,00%
Tejiendo saberes 0,00% 0,11% 0,00%
UNAD 0,00% 2,09% 0,00%
Caminar en secundaria 0,19% 0,00% 0,00%

En la Tabla 11 se puede ver que, si bien hay una gran variedad de métodos de ensefianza
disponibles, cada cluster cuenta con solo dos que conforman mas del 90% para cada uno de los
casos. La educacion tradicional es mayoritaria para los clusteres 1 y 3, mientras que post-primaria
también forma una proporcion importante para el primero, asi como escuela nueva para el tercero.

En cambio, el segundo cluster muestra mayor proporcioén en programas para jovenes y SAT.

Por ultimo, es importante para cerrar la caracterizacion, presentar la distribucion de la

variable asociada al tipo de desplazamiento que sufrieron los estudiantes, dado que ésta aporta el
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contexto social necesario para comprender las condiciones particulares de la poblacidon objeto de

estudio del presente trabajo de grado.

Tabla 12

Distribucion por tipo de desplazamiento (%)
Tipo de desplazamiento Clister 1 Cluster 2 Claster 3
Actos terroristas 0,03% 0,00% 0,06%
Amenazado 0,11% 0,22% 0,13%
Confinamiento 0,00% 0,00% 0,02%
Delitos contra la libertad 0,02% 0,00% 0,09%
Desaparicion forzada 0,13% 0,44% 0,64%
Desplazamiento forzado 5,36% 6,39% 9,98%
Desvinculados de grupos armados 0,08% 2,.97% 0,06%
En situacion de desplazamiento 26,08% 39,32% 19,48%
Hijos de adultos desmovilizados 0,61% 1,76% 0,66%
Homicidio 0,06% 0,00% 0,06%
Lesiones personales fisicas 0,03% 0,00% 0,02%
Pérdida de bienes e inmuebles 0,00% 0,00% 0,04%
Secuestro 0,02% 0,00% 0,00%

Victima 66,47% 46,04% 64,73%
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Tipo de desplazamiento Clister 1 Cluster 2 Claster 3
Victima de minas 0,35% 0,22% 0,70%
Vinculacion de nifos 0,00% 0,00% 0,02%
Abandono o despojo 0,66% 2,64% 3,31%
Otros 0,30% 1,76% 1,12%
Sin informacion 0,28% 0,88% 2,03%

Como la Tabla 12 lo puede evidenciar, es una constante para todos los clisteres que se
distribuyan en dos categorias mayoritariamente: victima y en situacion de desplazamiento. Por esta

razon, resulta pertinente presentar una tabla que sintetice la informacion de la siguiente manera.

Tabla 13

Resumen de distribucion por tipo de desplazamiento
Tipo de desplazamiento Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
En situacion de desplazamiento 26,08% 39,32% 19,48%
Victima 66,47% 46,04% 64,73%
Otros 7,45% 14,65% 15,78%

De esta manera, se puede observar que la condicion de victima es mayoritaria para todos

los clusteres, aunque para el segundo en menor proporcion.
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Con lo anterior, se culmina la caracterizacion descriptiva de los clusteres resultantes del
algoritmo k-means, resaltando las particularidades que resalta en cada grupo en términos
sociodemograficos y educativos. No obstante, dado que este método parte de un grupo predefinido
de clusteres, resulta importante analizar los resultados mediante el otro método, DBSCAN, que los
define segin la forma y densidad de la naturaleza de los datos, lo cudl permite comparar los
hallazgos y darle mayor fuerza y robustez al posterior analisis. Por ello, a continuacion, se presenta
el analisis descriptivo de lo hablado, siguiendo el mismo esquema utilizado para facilitar la

comparacion entre ambos.

8.1.2 DBSCAN

Para iniciar con la caracterizacion de los clusteres identificados, en primera instancia se
debe conocer datos basicos como el promedio de edad y grado, asi como otros estadisticos
importantes. Esto permite ubicar a los estudiantes dentro de su trayectoria académica, asi como el

estado de maduracion educativa en la que se encuentran.

Tabla 14
Estadisticos descriptivos de edad y grado por cluster (DBSCAN)
Variable Estadistico Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Media (afios) 12,12 18,09 17,44
Edad Desviacion estandar 3.2 2,17 1,39
QI1-Q2-Q3 10-12-15 17-18-19 16-17-19
Media 6,07 24,79 23,9
Grado

Desviacion estandar 2.9 1,04 0,75
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Variable Estadistico Cliaster 1 Claster 2 Cluster 3

QI1-Q2-Q3 4-6-8 24-25-26 23-24-24

En la Tabla 14 se presentan los resultados descriptivos de las variables edad y grado para
los clusteres que se identificaron mediante el método DBSCAN. El primer grupo estd conformado
por estudiantes con una edad media de 12,12 afios y un grado promedio de 6, por lo que es correcto
afirmar que se encuentran en la transicion de basica primaria a bachillerato. En contraste, los
clusteres dos y tres muestran un promedio de 18 y 17,4 afios respectivamente, y dado que su grado

promedio es 23,9 son estudiantes que posiblemente ya pasaron por la media vocacional (grado 11).

Otra variable importante de analizar es la proporcidon de género dentro de los clusteres. Esta
variable permite identificar si hay diferencia significativa en la representacion de hombres y

mujeres dentro de los grupos, lo cual fortalece el perfil sociodemografico de los estudiantes.

Tabla 15
Distribucion por género (DBSCAN)

Género Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Masculino 0,5228 0,5339 0,5417

Femenino 0,4772 0,4661 0,4583

De esta manera se puede reconocer que, no se presenta diferencia significativa en la
proporcion de género de los estudiados, aunque se presenta una mayoria masculina en cada uno

de los clusteres.



78
CARACTERIZACION DE ESTUDIANTES DESPLAZADOS CON CLUSTERING

Continuando con la caracterizacion se presenta la dimension geografica, que muestra la
distribucién segun las provincias del departamento de Santander. Este aspecto es relevante para
identificar zonas con mayor representacion y, al mismo tiempo, reconocer si existen patrones
territoriales en las victimas del conflicto, especificamente los desplazados por la violencia para

este caso.

Tabla 16
Distribuciones por provincia (DBSCAN)

Provincia Cluaster 1 Claster 2 Cluster 3

Garcia rovira 5,00% 1,19% 29,17%

Guanenta 9,49% 23,39% 16,67%

Metropolitana  18,46% 15,25% 2,78%

Soto norte 4,22% 0,17% 0,00%

Vélez 22,07%  13,90% 6,94%

Yariguies 30,82%  20,68%  23,61%

Comuneros 9,94% 25,42%  20,83%

La Tabla 16 muestra que una provincia predominante para todos los clusteres es la
Yariguies, asi como la comuneros para los clusteres 2 y 3. Ademas, se destacan tanto Vélez como
la metropolitana también para el cluster 1, la Guanenta para el segundo y la Garcia Rovira para el

tercero.
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Por otro lado, las variables cardcter y zona de ubicacion de la institucion educativa forman
un aspecto importante en la caracterizacion. Estas permiten contextualizar de qué manera los
estudiantes reciben las clases y las condiciones que se presentan para que ellos puedan acceder sin

problema, ofreciendo una visién mas clara de las diferencias que pueden existir entre los grupos.

Tabla 17

Distribucion por caracter y zona (%) (DBSCAN)
Variable Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Institucion publica 96,86% 35,25% 0,00%
Institucion privada 3,14% 64,75% 100,00%
Zona urbana 47.46% 86,10% 0,00%
Zona rural 52,54% 13,90% 100,00%

Los resultados muestran contrastes significativos entre las variables presentadas en la Tabla
17. El cluster 1 casi concentra su totalidad en la institucion publica, mientras se ve equilibrado
entre la zona urbana y rural. Por su parte, el clister 2 y 3 son mas que todo de carécter privado,
aunque presentan diferencias en la zona; el segundo es mas en el casco urbano y el tercero en su

totalidad pertenece al rural.

Finalizando lo relacionado al entorno educativo es importante tener en cuenta las

proporciones del método de ensefianza que se presentan en cada uno de los grupos.
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Tabla 18

Distribucion por método de enserianza (%) (DBSCAN)
Método de ensefianza Cluster 1 Cluster 2 Cluaster 3
Educacion tradicional 67,14% 0,00% 0,00%
Escuela nueva 20,74% 0,00% 0,00%
Media rural 2,83% 0,00% 0,00%
Post primaria 9,21% 0,00% 0,00%
Programa para jovenes 0,00% 100,00% 0,00%
SAT 0,00% 0,00% 100,00%
Tejiendo saberes 0,00% 0,00% 0,00%
UNAD 0,00% 0,00% 0,00%
Caminar en secundaria 0,08% 0,00% 0,00%

Esta informacion muestra que, para el primer cluster predominan los métodos: educacion
tradicional, escuela nueva y post primaria, mientras que programas para jovenes totaliza la

proporcion del segundo cluster asi como SAT para el tercero.

Por ultimo, acabando la caracterizacion por parte del método DBSCAN, es necesario
presentar las distribuciones de la variable tipo de desplazamiento, pues es lo que daré sentido a la

parte del andlisis de caracter social que se busca en el presente trabajo.
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Tabla 19

Distribucion por tipo de desplazamiento (%) (DBSCAN)

Tipo de desplazamiento

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Actos terroristas

Amenazado

Comfinamiento

Delitos contra la libertad

Desaparicion forzada

Desplazamiento forzado

Desvinculados de grupos armados

En situacion de desplazamiento

Hijos de adultos desmovilizados

Homicidio

Lesiones personales fisicas

Pérdida de bienes e inmuebles

Secuestro

Victima

Victima de minas

Vinculacion de ninos

0,04% 0,00% 0,00%
0,12% 0,00% 0,00%
0,00% 0,00% 0,00%
0,05% 0,00% 0,00%
0,33% 0,34% 0,00%
7,40% 4,58% 2,78%
0,07% 0,17% 0,00%
23,06%  44,07%  40,28%
0,61% 1,53% 0,00%
0,06% 0,00% 0,00%
0,02% 0,00% 0,00%
0,02% 0,00% 0,00%
0,01% 0,00% 0,00%
66,15%  49,32%  56,94%
0,39% 0,00% 0,00%
0,01% 0,00% 0,00%
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Tipo de desplazamiento Clister 1 Cluster 2 Claster 3
Abandono o despojo 0,12% 0,00% 0,00%
Otros 0,57% 0,00% 0,00%
Sin informacion 0,99% 0,00% 0,00%

O bien, dado que mayoritariamente para todos los clusteres estan las condiciones de

victima y situacion de desplazamiento, se sintetiza la informacion de la Tabla 19 en la

Tabla 20
Resumen de distribucion por tipo de desplazamiento (%) (DBSCAN)

Tipo de desplazamiento Cluster 1 Claster 2 Cliaster 3

En situacion de desplazamiento  23,06% 44,07% 40,28%

Victima 66,15%  49,32%  56,94%

Otros 10,79% 6,61% 2,78%

La caracterizacion presentada hasta el momento para ambos resultados conforma un
acercamiento al entendimiento de los estudiantes en condicion de desplazamiento. No obstante,
esta descripcidn por si sola no es suficiente, puesto que se requiere un analisis interpretativo que
permita dotar de sentido los hallazgos y conectarlos con la realidad social y educativa del contexto
estudiado. Por lo tanto, en la siguiente seccion se realizara un analisis comparativo y reflexivo de

los resultados.
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8.2 Analisis de los resultados

Una vez descritas las principales caracteristicas sociodemograficas y educativas de la
poblacion estudiantil en condicion de desplazamiento en Santander, el siguiente paso es interpretar
los resultados obtenidos mediante los métodos de agrupamiento. En esta seccion, el andlisis se
orienta a comprender lo que representa cada cluster en términos de perfiles estudiantiles,
resaltando sus particularidades, vulnerabilidades y contrastes internos. Se inicia con k-means para

luego terminar con DBSCAN.

8.2.1 K-means

El primer cluster identifica principalmente a estudiantes adolescentes en basica secundaria,
con una edad promedio de 14,6 afos y ubicados en promedio en octavo grado (8,29). Se trata de
un grupo relativamente homogéneo en términos de edad y grado, lo que indica trayectorias mas
estables que otros clusteres. Estos se encuentran ubicados en su mayoria en tres provincias:

Yariguies (27,99%), Vélez (23,35%) y Metropolitana (18,20%).

Un rasgo central es su marcada pertenencia al sistema publico de educacion, puesto que el
97,68% de los observados estudian en instituciones oficiales, y casi la mitad proviene de escuelas
rurales (48,87%). Esto sugiere estudiantes que dependen fuertemente de la oferta estatal,
probablemente en municipios con gran parte rural, donde la cobertura educativa privada es

reducida.

Sobre la jornada académica, predomina la de la manana (67,24%) y la tnica (22,46%),
reflejando asi las jornadas tradicionales del sistema educativo colombiano. Esto se refuerza al ver
que el método de ensefianza predominante para este cluster es el tradicional (77,23%), aunque

también la presencia de la post primaria (15,49%) muestra una proporcion significativa. Este
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ultimo método de ensefanza se caracteriza por ser flexible y multigrado (presencia de multiples
grados en un mismo salon) dirigido a estudiantes rurales entre 6° y 9° en veredas o corregimientos

con baja matricula, lo que confirma la relevancia de este cltster en contextos semiurbanos.

Respecto al tipo de desplazamiento, la mayoria de los estudiantes son catalogados como
victimas (66,47%) mientras que un 26,08% se encuentra en situacion de desplazamiento. Aqui, es
necesario hacer una precision conceptual: aunque es un hecho que todos los estudiantes observados
han sido desplazados seguramente por distintos motivos, la base de datos distingue unicamente
dos categorias (las ya mencionadas), a pesar de que existen diecinueve formas diferentes de
clasificar esta condicion. Esta simplificacion, probablemente generada durante el proceso de
recoleccion de los datos por parte de la entidad gubernamental pertinente, genera cierta

ambigiiedad y limita la riqueza de los hallazgos.

Aun asi, la diferencia entre las dos resulta significativa. Segun la Corte Constitucional de
Colombia (2013) ser clasificado como victima implica que el dano sufrido estd relacionado
directamente en actos del conflicto armado y necesita probarse formalmente, mientras que la
categoria “‘situacion de desplazamiento” se asocia a cualquier manera de violencia que haya
generado desarraigo y esta no necesariamente debe pertenecer explicitamente a estos hechos. Esto
traduce a que, aproximadamente, por cada 10 personas pertenecientes a este cluster, 6 fueron
victimas del conflicto armado, 3 fueron desplazados por hechos violentos ajenos a este (como, por

ejemplo, acciones de bandas criminales) y 1 fue catalogado por otro tipo de desplazamiento.

En resumen, este cluster representa un perfil tipico de estudiante en condicion de
desplazamiento en secundaria publica, que, si bien cuenta con cierta estabilidad educativa, depende
arraigadamente de la oferta oficial. Su relevancia radica en que concentra a una parte importante

de la poblacion (puesto que este grupo alberga aproximadamente el 50% de los estudiados), que
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pese a estar insertada en el sistema educativo, requiere apoyos adicionales para evitar la desercion,

especialmente en territorios rurales donde las opciones son limitadas.

Por su parte, el segundo cluster estd compuesto principalmente por estudiantes de mayor
edad, en promedio, 21 afios, mientras que el grado promedio es de 24,8. Cabe resaltar que, aunque
el sistema educativo tradicional colombiano contempla hasta grado 11, en la base de datos que se
utilizo aparecen valores superiores. Esto se interpreta como una representacion de estudiantes que,
por su edad y método de aprendizaje, ya se encuentran vinculados a procesos de educacion
superior, bien sea en programas técnicos, tecnologicos y/o profesionales. Este perfil contrasta con
los otros dos grupos que arroj6é k-means, dado que refleja jovenes que probablemente han tenido
trayectorias mas largas prolongadas y estables, pero también muestra algunos que retomaron sus
estudios en edades no convencionales (pues se encuentran personas de hasta 69 afios, aunque no
represente al grueso de la muestra). Adicionalmente, respecto a las provincias donde mayormente
se distribuyen los estudiantes, estan las provincias de Comuneros (23,90%), Guanenta (20,04%) y

Yariguies (21,37%), siendo la tltima la Gnica similitud frente al anterior grupo.

En cuanto a las instituciones educativas a las que asisten estas personas, predominan las de
caracter privado (64,78%) que se ubican en zonas urbanas (69,16%); para explicar esto, hay que
mencionar que los métodos de aprendizaje mas representativos son no tradicionales, como
programa para jovenes (79,52%) y sistema de aprendizaje tutorial o SAT (17,51%). El primero
suele estar asociado a estrategias de acceso y permanencia en la educacion superior, en forma de
becas, subsidios o convenios con universidades privadas o instituciones que ofrecen programas
técnicos/tecnologicos. Por otra parte, el segundo método (SAT) es un modelo flexible que busca
ampliar cobertura en comunidades rurales, aunque se atribuyen mdas a la secundaria y media

vocacional. Esto refuerza la idea de que en el cluster 2 concentra a estudiantes que enfrentaron
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dificultades o incluso interrupciones en su trayectoria escolar, pero que encontraron alternativas

institucionales para continuar con su formacion.

Respecto a la jornada, se observa una fuerte representaciéon en modalidades también
alternativas como fines de semana (42,07%) y nocturna (28,08%), lo que indica que una gran parte
de estos posiblemente combina sus estudios con actividades laborales u otras responsabilidades,

reforzando asi el argumento anteriormente mencionado.

Por ultimo, en lo referente al tipo de desplazamiento, se observa que, aunque la mayoria se
clasifica como victima (46,04%), también hay una proporcion considerable en situacion de
desplazamiento (39,32%) y un porcentaje no menor en “otros” (14,65%). Esta distribucion es mas
heterogénea que en los demas clusteres, por lo que se interpreta como una mayor diversidad en las

experiencias de movilidad forzada.

Para terminar con los grupos generados por K-means, est4 el cluster 3. Este agrupa a los
de menor edad, con una media de 9,2 afios y una distribucién muy concentrada entre los 8 y 11
afios, ademas de un grado promedio de 3,45, ubicandolos asi en bésica primaria. La baja desviacion
estandar (1,73 afios), en este caso muestra que se trata de un grupo bastante homogéneo y en pleno
inicio de su etapa escolar. En términos de ubicacion geografica, este grupo se distribuye
mayoritariamente en provincias como Yariguies (33,70%), que termina siendo un factor comtn en

todos los clusteres, Vélez (20,63%) y Metropolitana (18,73%), al igual que el primero.

En términos de acceso educativo, la gran mayoria asiste a instituciones publicas, lo que al
igual que el primero, demuestra una gran dependencia de la oferta estatal. Ademas, mas de la mitad

reside en zonas rurales (59,68%), lo que contrasta al cluster 2 que era mas orientado a lo urbano y
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también coincide con las condiciones zonales del primero. Esto los posiciona como una poblacion

en contextos de mayor vulnerabilidad estructural.

Respecto a la jornada, predomina la mafiana (72,93%), seguida por tarde (11,93%) y tinica
(11,90%). La ausencia de jornadas alternativas es consistente con su edad, ya que son estudiantes

que aun dependen de esquemas escolares tradicionales.

En la dimensién de método de aprendizaje se observa la educacion tradicional siendo
mayoria (55,19%) junto con nueva escuela (42,19%), este ultimo siendo similar a post-primaria
(flexibilizan la educacién mediante guias para aprendizaje auténomo y salones multigrados,
utilizado en zonas rurales donde la demanda no es suficiente como para métodos mas tradicionales)
con la diferencia que es enfocado 100% en la basica primaria. Esta distribucion refleja un equilibrio
entre practicas pedagdgicas tradicionales con alternativas disefiadas para responder a diferentes

realidades educativas.

Finalmente, en cuanto al tipo de desplazamiento sobresale victima (64,73%), seguida por
la situacion de desplazamiento (19,48%) y “otros” (15,78%). Aunque las proporciones son
similares con el primer cluster, esta vez llaman la atencion por tratarse de nifios en etapas
tempranas de escolaridad, lo que sugiere que la problematica social tratada impacta incluso a la

poblacion infantil, condicionando sus trayectorias desde un principio.

8.2.2 DBSCAN

En esta seccion de presentan los resultados obtenidos mediante el método DBSCAN, el
cual consta en la separacion de 3 clusteres, aunque con la diferencia frente a k-means de que un
pequefio grupo de observaciones (2,78% del total) son consideradas valores atipicos. Estos

hallazgos ofrecen una vision complementaria de la division hecha por el anterior método y aportan
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matices relevantes en pro de caracterizar a los estudiantes en condicion de desplazamiento en

Santander.

El primer cluster concentra a estudiantes que se encuentran cursando su educacion bésica,
con una edad media de 12 afios y un grado promedio de 6°. Esto refleja que el grupo avanza en el
sistema educativo respecto al rango esperado para su edad. Acd se ven representados tanto

estudiantes de primaria como de bachillerato.

De la misma manera, en su mayoria se trata de estudiantes pertenecientes a instituciones
publicas (96,86%), con una distribucion equilibrada entre zona rural y urbana. Y si bien, el 67,14%
de los observados pertenecen a la escuela tradicional, hay una proporcidn entre la escuela nueva 'y
la post primaria que no puede ser ignorada, siendo del 20,74% y 9,21% respectivamente; pues
sugiere que una buena parte de este grupo cursa sus estudios en territorios donde la cobertura
estructural y tradicional no se puede garantizar por falta de densidad poblacional o territorios de

baja demanda estudiantil.

En cuanto a la organizacion del tiempo escolar, la distribucion la conforma tres jornadas
diferentes pero comunes en las condiciones descritas: Uinica (17,53%), mafiana (70,07%) y tarde

(9,29%).

Respecto al tipo de desplazamiento, més de la mitad se encuentra catalogada como victima
(66,15%), mientras que el 23,06% se ubica en la categoria condicion de desplazamiento. Esto
muestra que, aunque todos comparten la situacion de movilidad forzada, la mayoria presenta

causas mas cercanas al conflicto armado.

Este cluster es representativo para los estudiantes observados de las provincias Yariguies,

Vélez y Metropolitana, y en conjunto, revela un perfil en el que aparentemente se hace una correcta
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transicion entre la basica primaria y secundaria, con predominio en instituciones publicas rurales
y bajo metodologias adaptadas a contextos de dispersion, pero sin perder el foco en la educacion

tradicional.

Para el caso del cluster 2 se encuentran contrastes pronunciados con respecto al anterior.
Para empezar, los estudiantes reunidos aqui cuentan, en promedio, con 18 afios; ademas, se
muestran con un gran avance en el sistema educativo, con un grado promedio de 24,79, que como
se habia explicado antes, refleja grados de permanencia en la educacion superior, bien sea técnicas,

tecnologicas o pregrados.

A nivel institucional, predomina la matricula en establecimientos privados (64,75%) que,
lejos de mostrar una mayor ventaja socioecondémica, parece estar relacionado con la participacion
de programas de inclusiéon como el programa para jovenes, puesto que concentra al 100% de los
casos en este cluster conformado por 590 estudiantes. Se trata de iniciativas, que, aunque se
desarrollan mediante las instituciones privadas y urbanas (86,1%), funcionan como politicas de
compensacion para quienes fueron victimas del conflicto armado, que, para este caso, representa

al 49.32% de la muestra.

Ahora bien, no se puede afirmar que se trata de un grupo tradicional de educacion superior,
pues las jornadas en su mayoria son durante los fines de semana (44,92%) y nocturnas (32,37%),
lo cudl se puede interpretar como una aparente vulnerabilidad economica, que en un futuro puede
desenlazar en desercion estudiantil o simplemente que, en general, con jovenes que no estan en la

misma dindmica que quienes transitan la escolaridad tradicional.

En sintesis, este cluster refleja un grupo de jovenes, mayoritariamente de las provincias

Comuneros (25,42%), Guanentd (23,39%) y Yariguies (20,68%) que han enfrentado una doble
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vulnerabilidad: el desplazamiento forzado bien sea en condicion de victima (49,32%) o en
situacion (44,07%) y rezago educativo en sus etapas regulares. Su presencia en programas
compensatorios es una muestra de resiliencia y de las oportunidades que el sistema ofrece, pero
también un recordatorio de las consecuencias que provoque no mantener este tipo de politicas de

inclusion durante el tiempo.

El cluster 3, por su parte, retine a un grupo de 72 estudiantes, lo cuél se hace muy reducido,
pero también muy especifico en cuanto a sus caracteristicas. Su edad media es de 17 afios y su
grado promedio también demuestra su transicion hacia niveles avanzados. Sin embargo, lo mas
llamativo en este cluster es la combinacion de instituciones 100% rurales pero privadas, una
combinacion poco comun en el sistema educativo colombiano, donde la ruralidad suele asociarse
con la oferta publica. A esto se suma la distribucion de jornadas, pues mientras la mayoria de los
clusteres se distribuyen en jornadas tradicionales como en la mafiana, en este prevalece la jornada
completa (73,61%) y fin de semana (26,39%). Sin embargo, esto se aclara al ver que el 100% de
los estudiantes se educan mediante el sistema de aprendizaje tutorial (SAT). Este modelo, fue
creado por la fundacion FUNDAEC con el aval del ministerio de educacion, disefiado
especificamente para comunidades rurales dispersas. Aunque se gestiona como caracter privado,
funciona como un mecanismo oficial para garantizar el acceso a la educacion donde el acceso a

instituciones convencionales es limitado.

Esto se refuerza con la presencia de provincias con alta ruralidad, como Garcia Rovira
(29,17%), Comuneros (20,83%) y Yariguies (23,61%), ademas de la casi nula representacioén de

provincias mayormente urbanas como la Metropolitana (2,78%).



91
CARACTERIZACION DE ESTUDIANTES DESPLAZADOS CON CLUSTERING

En cuanto al tipo de desplazamiento, la mayoria de los estudiantes fueron reconocidos
como victimas (56,94%) aunque la proporciéon con respecto a aquellos en situacion de

desplazamiento no es muy alejada (40,28%).

Las vulnerabilidades de este grupo no se limitan tUnicamente al desplazamiento que
sufrieron, sino también enfrentan condiciones de aislamiento geografico, dependencia de un tinico
modelo pedagdgico (SAT) y posibles restricciones econdomicas asociadas al caracter privado de la
oferta, lo cual los expone a riesgos de continuidad educativa si se reducen apoyos institucionales

o si el modelo enfrenta limitaciones en la cobertura.

En sintesis, el cluster 3 representa a estudiantes que logran avanzar en su trayectoria escolar
gracias a un sistema alternativo que responde a su contexto rural, pero que acumula un conjunto

de vulnerabilidades que hacen que su situacion sea delicada.

8.3 Discusion

La principal diferencia entre ambos algoritmos es, desde un punto de vista metodolégico,
el balance de los grupos obtenidos. Con el uso de DBSCAN, fue posible identificar perfiles muy
particulares y bien determinados, como estudiantes vinculados al método de aprendizaje SAT, lo
que indica la gran sensibilidad del método para identificar ciertas concentraciones de datos. Pero
con detalles tan cercanos resultan clusteres altamente desequilibrados: uno enfocado en mas de
11,000 estudiantes y el otro con un poco mas de 72, lo que no ofrece una buena comparacion
objetiva. En contraste, k-means gener6 agrupaciones con tamafios mas proporcionales, resultando

en una correspondencia mas cercana entre clusteres y, por lo tanto, un mejor analisis comparativo.

Por lo tanto, se eligen los resultados de k-means como base del analisis principal. Esta

decision esté respaldada por el hecho de que el método logré generar clusteres con proporciones
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mas equilibradas y perfiles diferenciados que contribuyen positivamente desde una descripcion
estadistica como desde la comprension de las vulnerabilidades educativas de la poblacion
estudiada. DBSCAN fue interesante porque anadi6 matices al sefialar los extremos, pero no tiene
el mismo nivel de claridad, interpretacion ni de una implementaciéon mayor en cuanto a
representatividad para determinar conclusiones generales. Por lo tanto, se decide que k-means es

la mejor estrategia para justificar los hallazgos y recomendaciones del estudio.

De esta manera, se concluye el andlisis de los resultados hablando respecto a las

vulnerabilidades que presenta cada cluster.

Para el primero, la vulnerabilidad mas marcada proviene de la presion socioecondmica que
pueden llegar a sentir. Muchos adolescentes, aun sin tener la edad legal para empezar a trabajar, se
ven obligados a insertarse en oficios informales o labores que demandan fuerza fisica para ayudar
a sostener a sus familias economicamente. Esta situacion los expone a situaciones de riesgo, como
la delincuencia o economias ilegales que aparecen como alternativas de rapidos ingresos. De este
modo, el abandono escolar en este grupo no responde solo a factores sociales como el
desplazamiento sino a la tension de continuar estudiando y generar ingresos inmediatos para

sobrevivir.

Para el caso del segundo se presentan diferentes matices. Por un lado, sigue estando
presente las necesidades econdmicas que se traduce en lograr un equilibrio entre estudiar y subsistir
con urgencia, combinando trabajo con sus responsabilidades académicas. A esa condicion, se suma
la dificultad de acceder a las oportunidades (recordando que este cluster depende en su mayoria
del caracter privado, mediante auxilios o ayudas gubernamentales), pues la demanda por cupos y
becas suele superar a la oferta disponible, sumado a procesos donde no siempre priorizan a quienes

mas necesitan y facilita estos recursos a personas con mayor influencia. Por ultimo, ciertas barreras
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mentales que poseen los estudiantes que pierden continuidad escolar por falta de ritmo académico
o bajos rendimiento, que en algunos casos deriva a percepciones desmotivadoras que se traduce
en desercion escolar. En conjunto, esto demuestra que, para este grupo, se debe combinar acceso
con acompafiamiento académico y socioecondmico para evitar que la entrada a oportunidades se
convierta en un punto de fuga mas que en una motivacion para que puedan superarse a nivel

profesional.

Para finalizar, la vulnerabilidad principal del tercer cluster esta en la fragilidad de la oferta
educativa en zonas apartadas. Aunque el método de nueva escuela estd dirigido para remendar y
adaptarse a estas situaciones, la falta de recursos, distancias extensas (sobre todo si se piensa en
que sobre todo son nifios de temprana edad quienes deben recorrerlas) y la dispersion poblacional
dificultan la continuidad. Ademas, si bien en estas edades, la responsabilidad econdémica no recae
sobre ellos, si lo hace sobre sus familias, quienes pueden priorizar la subsistencia inmediata frente

a la educacion de sus hijos.
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9. Conclusiones

El presente trabajo tuvo como proposito caracterizar a los estudiantes en condicion de
desplazamiento en Santander mediante técnicas de clustering, con el fin de identificar
caracteristicas comunes y diferencias entre los grupos de esta poblacion. Tras una revision de
literatura para definir los métodos con los que se llevaran a cabo esta segmentacion, se

seleccionaron K-means y DBSCAN como algoritmos principales para su aplicacion.

Metodolégicamente, la comparacion mostrd que ambos métodos coinciden en que el mejor
agrupamiento consta de tres grupos, aunque muestra también diferencias sustanciales en como los
separa, por un lado, DBSCAN permitid identificar perfiles muy especificos, pero con resultados
altamente desbalanceados que limitaron su utilidad practica. En contraste, K-means generd
clusteres mas equilibrados atin generando perfiles diferenciados, lo que permiti6 una interpretacion
mas clara de las trayectorias educativas. Por ello, los resultados de este ultimo se tomaron como la

base principal del andlisis, utilizando los de DBSCAN solamente como complemento.

Los clusteres obtenidos mediante K-means, no solo reflejaron diferencias demograficas y
educativas sino también vulnerabilidades especificas que atraviesan la experiencia escolar de los
estudiantes en condicion de desplazamiento. El primer grupo lo conforman adolescentes que
enfrentan presiones socioecondémicas que los pueden enfrentar al trabajo informal, lo que aumenta
su riesgo de abandono escolar. El segundo agrupa a los que tienen un mayor recorrido en el ambito
académico pero cuya permanencia se puede ver comprometida por la dificultad de encontrar un
equilibrio entre estudio y subsistencia, la falta de oportunidades o injusta competencia en acceso a
becas o apoyos y la desmotivacion derivada de la falta de ritmo educativo. Finalmente, el tercero

corresponde a nifios en gran parte que habitan en zonas rurales y apartadas, cuya fragilidad radica
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en la limitada oferta educativa, la dispersion geografica y las condiciones que sus familias puedan
presentar. En conjunto, estos hallazgos muestran que las vulnerabilidades que presentan desde el
enfoque académico responden a la interaccion de factores socioecondmicos, institucionales y

territoriales que requieren de estrategias diferenciadas para promover la permanencia educativa.

Finalmente, este trabajo demuestra que el uso de técnicas de clustering aporta una mirada
novedosa para la caracterizacion de este tipo de poblaciones vulnerables, al permitir segmentar
perfiles y reconocer sus necesidades diferenciadas. De esta manera, los resultados aqui expuestos
pueden servir como punto de partida para orientar politicas publicas y programas educativos que
fortalezcan la permanencia escolar de los estudiantes en condicion de desplazamiento en

Santander.
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10. Recomendaciones

En primer lugar, es importante sefalar que en ese trabajo no se pudo diferenciar de una
manera 6ptima de la variable: tipo de desplazamiento. Si bien se presentaban diecinueve diferentes
categorias que describian esta variable, durante la toma de los datos parece que solo se
consideraron dos, victima y condicion de desplazamiento. Para futuros estudios, se recomienda
que esta variable pueda describir todos los matices disponibles, con el fin de tener un analisis mas

detallado desde el punto de vista social.

De igual manera, se sugiere complementar la base de datos agregando aquellas personas
que desertaron y no regresaron al sistema educativo. Su caracterizacion puede aportar una vision
mas clara del problema, permitiendo identificar factores determinantes de la desercion y asi poder

disefiar estrategias de prevencion.

Otro aspecto por considerar en futuras investigaciones es el uso de modelos predictivos
que, a partir de diferentes variables sociodemograficas, econémicas, académicas, entre otras,
permitan anticipar aquellos estudiantes que tengan una mayor probabilidad de abandonar sus
estudios. Este enfoque fortaleceria la utilidad practica de los hallazgos, pero también facilitaria la

creacion de sistemas de alerta temprana.

Finalmente, seria pertinente evaluar la aplicacion de otras técnicas de clustering con el fin

de contrastar los resultados y validar la robustez de las segmentaciones obtenidas en este trabajo.
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