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Resumen

Para incorporar actividades virtuales en las carreras de
grado, los docentes de las universidades deben innovar
en sus practicas docentes y para ello deben desarrollar
competencias vinculadas con su preparacién y actitud
para la virtualidad.

En este trabajo se propone un algoritmo de
segmentacién, basado en el método del centroide o k-
means!, que agrupa a los docentes segiin su actitud
innovadora tomando en consideracion sus respectivas

preparaciones y actitud para la virtualidad.

Se toman como variables de entrada la Preparacion
(indice P) y la Actitud (indice Q), -valores a los que se
arriba mediante el calculo de indicadores disefiados ad
hoc- y se segmenta a los docentes identificando grupos o
clisteres homogéneos con respecto a su vocacion
innovadora, clasificandolos en Innovadores, Indiferentes

y Refractarios.

La informacidn a la que se arribe con el anélisis de los
datos que surgen de la segmentacidn propuesta puede
reducir la incertidumbre, por ejemplo, en relacién a la
toma de decisiones vinculadas con la seleccion de
docentes, la incorporacion de actividades online en las

materias y la capacitacion docente.

! Se ha tomado la adaptacién de Hartigan y Worng (1979, pp.
100-108) del k-means Clustering Algorithm, publicado

inicialmente por J.B. MacQueen en 1967.
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Contexto

Se toma como caso de estudio a la Universidad CAECE
Mar del Plata, Republica Argentina, en una investigacion
llevada a cabo sobre carreras de grado en el marco del
cursado de la Maestria en Gestion Universitaria en la
Universidad Nacional de Mar del Plata, la que diera
lugar a la presentacion del Informe de Tesis aprobado en

noviembre de 2012.

Introduccién

Se han tomado como variables de segmentacion a los
indices P y Q, cuantificados para cada docente en el
marco de la investigacidon y se definieron las 3 categorias
o clusteres (Innovadores, Indiferentes y Refractarios),
identificadas a los fines del agrupamiento como A, By C
respectivamente, pues los profesores pueden clasificarse
en, al menos, tres categorias [8], quienes generalmente
tienen una actitud positiva hacia el uso de las TIC,
alientan a sus estudiantes a adquirir conocimientos
computacionales y por lo tanto aumentan los estandares
de la ensefianza y el aprendizaje en todo el sistema,
quienes asumen una posicion neutral con relacion al uso
de las TIC en la educacion y quienes tienen actitudes

negativas explicitas hacia todas las nuevas tecnologias.
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El modelo matematico disefiado ad hoc para cuantificar
la preparacion utiliza los indicadores nivel de uso de
TIC, formacién y experiencia en educacion virtual y
dominio de herramientas informaticas mientras que, para
calcular la actitud para la virtualizacién, se entendieron
necesarios los indicadores nivel de interés en el uso de
TIC, interés en formacién virtual, valoracion del vinculo

con las TIC y valoracién a la educacién virtual®.

La metodologia de segmentacion descripta en este
trabajo estd basada en el uso de heuristicas que
proporcionan una solucidn aproximada que se pretende
buena para esta situacion, que puede encontrarse en
tiempo y a costo razonables, que mejorara el proceso de
toma de decisiones reduciendo el nivel de incertidumbre.
Es una técnica estadistica bivariada, propia del Data
Mining, cuya finalidad es segmentar, dividir un conjunto
de elementos en grupos de modo que las caracteristicas
de sus elementos sean muy similares entre si, con fuerte

cohesidn interna y sean disimiles intragrupos.

Dado que cada segmento debia agrupar docentes con
caracteristicas similares fue necesario elegir una medida
para evaluar diferencias y similitudes. Una forma de
medir la similitud es calcular la distancia entre pares de
docentes. Por eso se tomaron los indicadores P
(Preparacion) y Q (Actitud) calculados a partir las
elecciones hechas por los docentes al responder el
cuestionario disefiado ad hoc. Una distancia reducida

implicard mayor similitud que una distancia mas amplia.

A partir del analisis del contexto de segmentacion y de
las caracteristicas del caso, se prefirid utilizar un método
no jerarquico, cuyo algoritmo particiona a partir de un
elemento central de cada clister o segmento, capaz de
conglomerar a los restantes elementos del grupo a partir

de minimas distancias, denominado método de centroide

2 \/er Informe de Tesis “Innovacién en educacion universitaria:
Factibilidad de incorporar actividades virtuales segun las

competencias docentes”, 2012.

XV WORKSHOP DE INVESTIGADORES EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION

2013 - PARANA — ENTRE RIOS

0 k-means, dénde k es un parametro que define el
namero de elementos centrales o centroides (medias
representativas de cada segmento) determinado por la
cantidad de grupos o clUsteres en que se desea segmentar
(k coincide con el nimero de segmentos).

El objetivo de este método no es encontrar un grupo
Unico y definitivo, sino ayudar a que el investigador
obtenga una comprensién cualitativa y cuantitativa de los
datos de modo de poder obtener grupos razonablemente

similares [6].

En algunos contextos de segmentacién se cuenta con
datos de entrenamiento para disefiar el modelo, los cuales
presentan un valor para la variable objetivo, es decir, los
elementos a clasificar, ya estan clasificados [9]. Para
estos contextos, son apropiados los sistemas de
clasificacion supervisados que proponen el disefio de
modelos a partir de los datos de entrenamiento. Para el
caso de estudio, por el contrario, es apropiada una

clasificacion no supervisada.

Por otra parte, el nimero de clisteres incluidos en la
segmentacién puede ser o bien desconocido, 0 bien,
conocido o dado por parametro. Los métodos propuestos
por muchos investigadores asumen esta Gltima situacion
contextual [6], [2], [1], [3], [5], coincidente con el caso

de estudio, en el que se han seleccionado 3 grupos.

Algunos autores [6], [1], [3], [10] proponen la eleccion al
azar de los centros iniciales y otros proponen puntos
iniciales depurados [2], [4], tal como ocurre en la
presente propuesta en la que se conoce qué
caracteristicas se consideran buenas para los resultados
pues se esta en presencia de un agrupamiento con

informacidn externa [9].

Asi, tratdndose de un agrupamiento para el que se
conocen de antemano las caracteristicas de cada cluster y
el rango de valores que pueden tomar las variables -datos
calculados a partir del modelo matemético disefiado ad

hoc que no presentaran valores extremos (outliers) que
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podrian dispersar los objetos del cluster-, se
seleccionaron de manera sistematica los centroides
iniciales, tomando 3 puntos equidistantes entre si y de los

limite superior e inferior de valores validos.

Desarrollo

El algoritmo “k-means” encuentra una categorizacion
que representa un valor 6ptimo segun el criterio elegido
[2], asignando a cada elemento el clister del centroide
mas proximo siguiendo el procedimiento que se describe

a continuacion:

O Seleccionar k cluster iniciales € &, conjunto de
cllsteres. En el caso de estudio, k =3y & ={A, B, C}

O ldentificar casos (elementos) con valores centrales
para definirlos como centroides iniciales de cada
segmento. Los centroides iniciales, en el caso de
estudio han sido definidos como A, B(g Y C(o)-

O Repetir los siguientes pasos hasta que no se
produzcan cambios significativos y no existan

elementos equidistantes a 2 0 mas centroides.

e Calcular las distancias Z de cada elemento a los 3

centroides iniciales.

o Clasificar a cada elemento en el grupo del centroide

mas cercano (con menor valor de distancia).

¢ Re-calcular los cluster iniciales promediando las
variables de segmentacidn de cada cluster, es decir,

obteniendo las medias de cada agrupacion.

o VVolver a clasificar los elementos asignandolo al

cluster del centroide mas cercano.

Formalmente, se puede definir el modelo de
segmentacién que se propone de la siguiente manera para
o, conjunto de docentes: Sea k, cantidad de segmentos
en los que se ha decido clasificar a los elementos w € ®
y 8, conjunto de clusteres, S; < ®, de la forma & =

{S1....., Sk}, se cumplen las siguientes condiciones:
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a. Si nSiI:® coni#i’

b. :(lei =
La primera condicion establece que, dados dos
segmentos S;, Si’, no pueden tener elementos comunes
(un docente no puede estar asignado a mas de un grupo)
y la segunda, que la unién de todos los segmentos S;
permite obtener al conjunto « de docentes y que, por lo
tanto, todo elemento w € ® debe ser asignado a un grupo

(todo docente debe ser situado en un segmento).
En consecuencia, se verifica que J, cantidad de

elementos de « coincide con la sumatoria de los jj

cantidades de elementos de los segmentos S;.

Ecuacion 1 — Calculo de J, cantidad de elementos de o

k
z Ji= J;
i=1
con J, cantidad de elementos de o, k cantidad de segmentos v jj

cantidad de elementos del segmento S;

El método debe encontrar una k-particion 6 = {S;, S,,
Ss}, donde se maximice las similitud de los j; elementos
de una particion con respecto a los indices P y Q

calculados para cada docente.

La maximizacion de la similitud de los elementos se ha
logrado obteniendo las minimas distancias Euclideas® al
cuadrado, es decir, mediante la suma de los cuadrados de
las diferencias de los indices de cada elemento a
clasificar y de los centroides definidos. Dicha distancia,
expresada como Z(X,, Y1), con X, un par ordenado (Py,
Q,) que representa al elemento w a clasificar, el cual
describe la preparacion y actitud del docente e y, el par

ordenado (Py, Qy) que representa al Centroide | de un

% La distancia Euclidea tradicional calcula la longitud de la
recta que une puntos en el espacio euclideo: d(x,y) =

(g —y)?
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segmento S;, es calculada con la siguiente funcion de

distancia de x,, a y;:

Ecuacion 2 — Funcién de distancia Z(X, Y1)
Z(XWJYI) = |Px _Py |2 + |QX - QY|2

con Py valor asignado al indice Preparacion del elemento
(docente) a clasificar, P, el valor asignado al indice Preparacion
del centroide respecto del cual se va a calcular la distancia, y
Qx Qy, valores equivalentes correspondientes al indice Actitud.

Se cumplen para la funciéon Z(x,, y) las siguientes
propiedades que generalizan en geometria la nocion de
distancia entre 2 puntos [1]:

&) Z(Xw, yN=0

b) ¥ w, Z(xw, Xw) = 0, la distancia entre un elemento y

si mismo es cero;
C)  Z(Xw, Y1) = Z(Y), Xw), la distancia es simétrica;
d) Z(Xw, Y1) < Z(xw, Xn) + Z(Xn, V1), la distancia verifica

la propiedad triangular.

La complejidad computacional del algoritmo K- means
propuesto es lineal y, por lo tanto, eficiente. Se puede
definir como O(2Jki) con J cantidad de docentes, k
cantidad de segmentos e i, nimero de iteraciones; el 2
representa la cantidad de variables sobre las que se

calcula la distancia Z(Xy, Yy).

Sea el centroide de un claster un elemento de la forma Y,
= (Py; Qy), en el caso de estudio se han tomado para los
grupos A, B, y C respectivamente, los siguientes

centroides iniciales:

Ag =(75;75)

Bo =(5,5)

Co = (2,5; 2,5)

Aplicando la funcién Z, la distancia de un elemento a
cada centroide se calcul6 de la siguiente manera, dénde
Qy representa el valor Q (Actitud) del docente x y P;, a su

valor P (Preparacion):

Z(xw; Ag) = Px- 7.5F + |(Qx- 7,5)°
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Z(%w; B() = [Px- 5[ + |(Q«- 5)°
Z(Xw; C(O)) = |Px' 215|2 + |(Qx' 215)2

Obtenidas las distancias de cada docente a cada
centroide, -representado por su par ordenado (Pyx; Qu)-,
se clasifico al docente asigndndole la categoria mas

cercana (con menor valor de distancia).

El algoritmo bésico K-Means propone [5], [4] calcular
las medias de las distancias de los elementos del clister y

obtener asi nuevos puntos centrales refinados.

Con los nuevos pares ordenados Ay, By y C() se debe
calcular nuevamente la asignacion de categoria de cada
caso provisionalmente clasificado. En consecuencia, se
redefine al centroide | del segmento S; que contiene j;
elementos como el promedio de las distancias de cada

elemento del segmento al centroide I:

Ecuacion 3 — Re-calculo del Centroide | de Segmento S;
l — ZZ(XWv YI)
ji

Con x,, cada uno de los pares ordenados (Px, Qy) que
representan elementos w e S;, y, par ordenado que representa al

centroide I que se re-calcula.

Este proceso de re-calcular los centroides tomando el
promedio de las distancias de los puntos del segmento,
re-calcular las distancias de los elementos y reasignar los
elementos a un grupo segun la distancia del elemento al
centroide, se debe repetir hasta que no se produzcan
clasificaciones dudosas y se puedan dar por clasificados
a todos los docentes.

Resultados y objetivos

Surge de la aplicacion del algoritmo que el 17,39% del
total de la muestra, -24 docentes-, fue incluido en el
cluster de los innovadores, la amplia mayoria del 53,62
% cayo en el segmento de Indiferentes y el 28,99% en el
de Refractarios.
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El Gréfico 1 muestra la clasificacion final de cada sujeto
de la muestra segln los valores del par ordenado (P; Q)
que lo que califican segln lo indicado precedentemente y
lo ubican en uno de los 3 segmentos definidos.

Gréfico 1- Segmentacion docente

Preparacidn (F)

Con la informacion generada a partir de la aplicacién del
algoritmo no sélo se podré reducir la incertidumbre al
momento de disefiar un plan de capacitacion docente.
También se podra observar la situacion de cada carrera
en relacion a la factibilidad de incorporar actividades
virtuales por contar ya con docentes preparados y con
actitud hacerlo,

positiva para pudiéndose en

consecuencia, mejorar el proceso de toma de decisiones.
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