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ABSTRACT

This paper proposes a comprehensive methodology for knowledge discovery in databases (KDD) applied
to driving schools. The usefulness of clustering algorithms such as K-means and K-prototype to identify
patterns in administrative and academic procedures was explored. During the study, three main stages were
developed: process characterization, experimental design based on machine learning, and evaluation of
the generated models. The results showed that K-prototype is particularly effective in handling mixed data,
providing key recommendations to optimize both training processes and internal management. In addition,
an application was designed to implement the model, highlighting the impact of educational data mining on
dynamic analysis and informed decision making.

Keywords: Educational Data Mining; Learning Analytics; K-Means; K-Prototype; Driving Schools; Knowledge
Discovery In Databases (KDD).

RESUMEN

En este trabajo se propone una metodologia integral para el descubrimiento de conocimiento en bases de
datos (KDD) aplicada a las escuelas de conduccion. Se explord la utilidad de algoritmos de agrupamiento como
K-means y K-prototype para identificar patrones en procedimientos administrativos y académicos. Durante
el estudio, se desarrollaron tres etapas principales: la caracterizacion del proceso, el diseno experimental
basado en aprendizaje automatico y la evaluacion de los modelos generados. Los resultados mostraron que
K-prototype es especialmente eficaz en el manejo de datos mixtos, ofreciendo recomendaciones clave para
optimizar tanto los procesos de formacion como la gestion interna. Ademas, se disend una aplicacion para
implementar el modelo, destacando el impacto de la mineria de datos educativa en el analisis dinamico y en
la toma de decisiones informadas.

Palabras clave: Mineria de Datos Educativa; Analitica de Aprendizaje; K-Means; K-Prototype; Escuelas de
Conduccion; Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD).
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INTRODUCCION

En los ultimos anos, dos areas emergentes han transformado la forma en que las instituciones educativas
optimizan sus procesos: la analitica del aprendizaje y la mineria de datos educativa (EDM). Estas disciplinas
combinan tecnologias de la informacion, analisis de datos y fundamentos de la psicologia educativa para
mejorar los procedimientos administrativos e instructivos. Segin Romero et al.", el analisis eficaz de datos
es fundamental para que los centros educativos comprendan mejor el rendimiento estudiantil, optimicen la
gestion académica y cumplan con los requisitos legales. Este enfoque también ha sido destacado por Baker
et al.®, quienes sefalan que la analitica del aprendizaje permite integrar datos educativos para promover
intervenciones adaptadas y decisiones mas informadas.

En el ambito de las escuelas de conduccion, la aplicacion de técnicas de EDM ha permitido abordar problemas
especificos relacionados con la diversidad de perfiles estudiantiles y la complejidad de los datos. Estudios
recientes destacan que la optimizacion de recursos en contextos educativos no formales, mediante mineria de
datos, puede personalizar la ensefianza y mejorar los resultados de aprendizaje.®* Por ejemplo, Kumar et al.®
demostraron como los algoritmos de agrupamiento, como K-Prototypes, son eficaces para analizar disposiciones
estudiantiles, identificar patrones de comportamiento y disefar intervenciones efectivas.

Este estudio se centro en implementar un modelo de descubrimiento de conocimiento en bases de datos
(KDD) adaptado al contexto de las escuelas de conduccion, con el objetivo de identificar patrones en datos
administrativos y académicos para optimizar procesos internos y educativos. La investigacion se llevo a cabo en
tres fases principales. La primera consistio en la caracterizacion del proceso, donde se recopilarony preprocesaron
datos relevantes, como horas teodricas y practicas, resultados de examenes y datos demograficos. La segunda
fase fue el diseno experimental, que empled algoritmos de agrupamiento como K-Means y K-Prototypes para
explorar patrones y segmentar los datos en clUsteres representativos. Finalmente, se evaluaron los modelos
generados para validar su eficacia y garantizar que los hallazgos fueran aplicables y escalables.

Los resultados obtenidos evidenciaron la efectividad de K-Prototypes en el manejo de datos mixtos,
destacando su capacidad para integrar variables numéricas y categoricas en la segmentacion de estudiantes.
Este enfoque permitio identificar perfiles de alto riesgo y disefar estrategias personalizadas para mejorar el
rendimiento académico y administrativo. Ademas, como parte del estudio, se desarrollo una aplicacion basada
en los hallazgos del modelo, lo que facilito la implementacion practica de los resultados y la toma de decisiones
en tiempo real.

Para estructurar el proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD), este estudio
adopta marcos metodologicos contemporaneos, ampliamente utilizados en proyectos de mineria de datos. Su
aplicacion en autoescuelas permite mejorar los procedimientos administrativos y garantizar que las soluciones
sean escalables y adaptables a las necesidades cambiantes del entorno educativo.

METODO

La metodologia adoptada en este estudio se disend para garantizar un analisis integral y sistematico de los
datos recolectados en escuelas de conduccion. Se implementaron procedimientos rigurosos que abarcan desde
la recoleccion y preparacion de datos hasta la aplicacion de técnicas avanzadas de agrupamiento y validacion
de modelos. Estos pasos aseguraron la calidad, representatividad y utilidad de los hallazgos, permitiendo
identificar patrones relevantes en los datos y generar informacion accionable para optimizar tanto los procesos
académicos como administrativos.®

El enfoque incluyo técnicas modernas de preprocesamiento y analisis de datos. Estas técnicas abarcaron
la eliminacion de valores nulos, la normalizacion de datos y la codificacion de variables categoricas, lo que
permitid estructurar un conjunto de datos robusto y coherente. Los algoritmos de agrupamiento, como K-means
y K-Prototypes, desempenaron un papel central en el analisis. Mientras que K-means demostroé ser eficaz para
datos exclusivamente numéricos, K-Prototypes sobresalio en el manejo de datos mixtos, lo que lo convierte en
una herramienta clave en contextos educativos donde los datos son heterogéneos. ®

La validacion y repetibilidad del modelo se realizaron mediante pruebas cruzadas y ajustes en los parametros
de los algoritmos, lo que garantizd la robustez de los resultados y su aplicabilidad en contextos educativos
similares.® Ademas, se emplearon herramientas avanzadas de reduccion de dimensionalidad, como el analisis
de componentes principales (ACP), para simplificar los datos y facilitar su interpretacion, conservando la mayor
cantidad de informacion posible.®

El enfoque metodoldgico adoptado permitid explorar y comprender las complejidades de los datos en
un entorno educativo dinamico, proporcionando recomendaciones practicas para la mejora de los procesos
académicos y administrativos en las escuelas de conduccion. Este marco metodologico integra las tendencias
mas recientes en mineria de datos educativa y analitica del aprendizaje, demostrando como estas disciplinas
pueden transformar la toma de decisiones en instituciones educativas. A continuacion, se describe el proceso
metodoldgico que se llevd a cabo en esta investigacion:
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Recoleccion y preparacion de datos

Los datos fueron recolectados y procesados siguiendo estandares para garantizar calidad y
representatividad. Se incluyeron atributos como horas tedricas, horas practicas, resultados de examenes y
datos demograficos. La recoleccion se realizd a través de sistemas académicos automatizados y encuestas
directas aplicadas a estudiantes y administradores. Ademas, se integraron datos historicos provenientes
de registros previos para realizar un analisis comparativo de limpieza y transformacion bajo algoritmos
supervisados y no supervisados, tal como se muestra en la figura 1.

Exploracion

DSN “*“_lTransformacion}—_" " DSNN

J

A. No
Supervisado

Almacenar )
— modelo \ : "

Figura 1. Modelo experimental para el manejo de datos

A.Supervisado

Preprocesamiento

El preprocesamiento incluyod varias etapas esenciales para asegurar la calidad y consistencia de los datos:

Eliminacion de Valores Nulos: se implementaron técnicas de imputacion para tratar datos faltantes, como
reemplazo por medias o medianas en valores numéricos y modos en variables categoricas.

Normalizacion de Datos: se estandarizaron escalas numéricas para garantizar que las variables tuvieran un
impacto equitativo en los modelos.

Codificacion de Variables Categoricas: se utilizaron esquemas de codificacion one-hot para atributos
categoricos como el género, y codificacion ordinal para niveles de experiencia o calificativos.

Generacion de Variables Derivadas: se crearon nuevas variables, como la proporcion entre horas practicas
realizadas y requeridas, para obtener indicadores mas representativos del desempeno estudiantil.

Técnicas de agrupamiento

Se seleccionaron dos algoritmos principales para realizar el analisis de agrupamiento:

K-means: este algoritmo fue utilizado para datos exclusivamente numeéricos, permitiendo identificar
patrones en variables como la cantidad de horas teoricas y practicas completadas.

K-prototype: ideal para datos mixtos, integrando variables numéricas y categoricas como edad, ubicacion
geograficay tipo de formacion. La combinacion de distancias euclidianas para variables numéricas y coincidencias
para categoricas mejoro la calidad del agrupamiento.

El nimero 6ptimo de clUsteres se determind utilizando el método del codo y evaluaciones visuales mediante
graficos de dispersion, tal como se muestra en la figura 2. Ademas, se empled el Analisis de Componentes
Principales (PCA) para reducir la dimensionalidad y facilitar la interpretacion de los datos.
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Figura 2. Método del codo
Validacion y repetibilidad
Para validar los resultados, se realizaron pruebas cruzadas con diferentes subconjuntos de datos y
configuraciones de hiperparametros en los algoritmos. Ademas, se documentaron todos los pasos del proceso
para asegurar la repetibilidad del estudio, los datos se agruparon en conjuntos tal como se muestra en la figura
3.
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Figura 3. Distribucion de datos
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Tabla 1. Modelo

Fitting Forecasting
el MAD (RMSE) MAD (RMSE)
SARIMA 36,11 (52,30) 51,88 (60,20)
Proposed model 35,93 (50,89) 47,68 (60,06)

Source: Adapted from Dvorak and Ferraz-Mello, 2004.

RESULTADOS

La implementacion de diversas metodologias y algoritmos permitié obtener resultados significativos en el
analisis de datos educativos en las escuelas de conduccion. A través de técnicas supervisadas y no supervisadas,
se evaluo el desempeno predictivo y exploratorio, maximizando el aprovechamiento de los datos disponibles.
13 Los algoritmos no supervisados, como K-means y K-prototype, demostraron ser efectivos para identificar
patrones clave en los datos de los estudiantes, mientras que los supervisados, como maquinas de soporte
vectorial (SVM), destacaron en la prediccion de resultados especificos. 4>

El analisis de agrupamiento, especialmente con K-prototype, permitid manejar datos mixtos, lo
que resulta crucial en contextos educativos donde los datos presentan tanto variables numéricas como
categoricas. Esto facilitdo la segmentacion precisa de los estudiantes y la identificacion de perfiles de
alto riesgo, logrando intervenciones personalizadas para optimizar su desempefo académico y reducir la
desercion. @

Ademas, se desarrolld una herramienta interactiva basada en modelos analiticos que integra
visualizaciones dinamicas y predicciones personalizadas, aqui se cargan datos, limpian, entrenan y se
generan predicciones, como se presenta en la figura 4. Esta herramienta no solo permite a los administradores
tomar decisiones informadas en tiempo real, sino que también promueve la optimizacion de recursos y
estrategias educativas."¥ La capacidad de este tipo de aplicaciones para interpretar patrones complejos
es especialmente valiosa en instituciones educativas, donde la diversidad de perfiles estudiantiles plantea
desafios significativos.®

CARGAR DATOS LIMPIAF {
Carga el conjunto = Elimina datos s 50% e g Recomendar
de datos nulos y anomalos donde se

encuentra el
cliente ingresado

Cargar datos

Figura 4. Herramienta desarrollada

Pruebas con algoritmos

Se probaron algoritmos supervisados y no supervisados con el fin de evaluar distintas metodologias de
analisis. Los algoritmos supervisados incluyeron regresion logistica y maquinas de soporte vectorial (SVM),
mientras que los no supervisados incluyeron K-means y K-prototype. Este enfoque mixto permitié comparar el
desempeno predictivo y exploratorio, maximizando el potencial de los datos.®
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sklearn.cluster KMeans

sklearn.preprocessing StandardScaler

numpy np
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scaler = StandardScaler()

scaled data = scaler.fit transform{data numeric)

kmeans = KMeans(n_clusters=2, random_state=12)
kmeans_labels = kmeans.fit_predict(scaled data)

» kmeans.cluster centers )

. kmeans labels)

Figura 5. Codigo en K Means

Como podemos observar en la figura 5 se realizo el siguiente analisis de informacion para la investigacion.

En el analisis con K-Prototypes, se trabajo con un conjunto de datos que incluia tanto variables numéricas
como categoricas. Las variables numéricas, como las horas teodricas y practicas completadas, asi como la
edad de los estudiantes, se procesaron para garantizar su adecuacion al modelo. A diferencia de K-Means,
K-Prototypes no requiere escalado previo de las variables numéricas, ya que utiliza una combinacion de
distancias euclidianas para datos numéricos y coincidencias para datos categoricos. Esto elimina la necesidad
de aplicar técnicas como StandardScaler, que normalmente se usan en K-Means para asegurar que las
variables numéricas tengan una media de cero y una varianza unitaria. La capacidad de K-Prototypes para
manejar datos heterogéneos sin transformaciones complejas resulta especialmente valiosa en contextos
educativos, donde los conjuntos de datos suelen incluir caracteristicas mixtas que deben ser analizadas de
manera conjunta y coherente.

Como se muestra en la figura 6, se realizo el proceso de ejecucion de codigo de la siguiente forma. Datos
Mixtos:

Se crea un DataFrame que combina datos numéricos (horas tedricas y practicas) y categoricos (género).
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kmodes . kprototypes KPrototypes
pandas pd

data mixed = pd.DataFrame({

data_array = data mixed.to numpy()

kproto = KPrototypes({n clusters=2, init= , random state=12)

kproto labels = kproto.fit predict(data array, categorical=[1])

» kproto.cluster centroids )
» kproto labels)

Figura 6. Codigo en K Prototype

Conversion de Datos

to_numpy(): Convierte el DataFrame en una matriz de Numpy, formato requerido por K-prototype.

Inicializacion y Ajuste:

KPrototypes(n_clusters=2): Indica que se quieren formar 2 clusteres.

categorical=[2]: especifica que la columna 2 (indice basado en 0) contiene datos categoricos.

Centroides:

kproto.cluster_centroids_: muestra los centroides del clister, que incluyen valores promedios para las
variables numéricas y valores mas frecuentes para las variables categoricas.

Etiquetas:

kproto_labels: etiquetas asignadas a cada punto, indicando a qué cllster pertenece cada registro.
categorical=[2]: Especifica que la columna 2 (indice basado en 0) contiene datos categoricos.

Centroides:

kproto.cluster_centroids_: muestra los centroides del clUster, que incluyen valores promedios para las
variables numéricas y valores mas frecuentes para las variables categoricas.

Etiquetas:

kproto_labels: etiquetas asignadas.

Configuracion y evaluacion

La evaluacion se realizo utilizando métricas como la cohesion intracluster, separacion intercluster,
y validacion cruzada. El método del codo fue clave para determinar el nimero 6ptimo de clusters,
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complementado con indices como el coeficiente de Silhouette. Para los modelos supervisados, se usaron
meétricas como precision, recall y F1-score. Los resultados demostraron que K-prototype fue mas eficaz al
manejar variables mixtas, mientras que SVM obtuvo un alto desempefio en predicciones especificas, como se
muestra en la figura 7.

sklearn.metrics im
T numpy np
. pandas

kmeans_data = pd.read_csv
kmeans labels = kmeans data['l

kprototype data = pd.read cs
kprototype labels = kprototype dat

kmeans_data = kmeans data.drop(columns=['1
kprototype data = kprototype_data.drop(columns=["labels

kmeans_array = kmeans_data.values
kprototype array = kprototype data.values

silhouette kmeans = silhouette score(kmeans_array, kmeans_labels, metric='euc

print( ciente de Silhouette para K-Means: {silhouette kmeans:.4f}")

print(

Figura 7. Coeficiente de silhouette

Ejemplos practicos

Un ejemplo notable fue el agrupamiento de estudiantes seglin su desempefio y tiempo de finalizacion del
curso. Los clusters identificaron perfiles de alto riesgo, como estudiantes con bajas calificaciones en moédulos
teodricos que requerian apoyo adicional. Asimismo, se descubrid que estudiantes con formacion previa en
seguridad vial lograron completar sus cursos en menos tiempo, lo que permitio adaptar los recursos educativos
de manera mas eficiente.

Integracion de herramientas

Los hallazgos se integraron en una aplicacion basada en Flask y Dash que permite la visualizacion dinamica
de datos. Esta herramienta ofrece simulaciones en tiempo real, facilitando a los administradores tomar
decisiones informadas sobre la asignacion de recursos y planificacion de cursos.

Principales hallazgos

El analisis realizado permitio identificar patrones clave y generar informacion valiosa tanto para la
optimizacion de procesos administrativos como académicos en los centros de ensefianza automovilistica.
Entre los hallazgos mas destacados se incluyen:
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Tabla 2. Aspectos comparativos

Aspecto K Means K Prototype

Datos Admitidos Solo numéricos. Mixtos (numéricos y categoricos).

Escalado obligatorio No es necesario para datos

FREpREEESETIE D (StandardScaler). categoricos.

KPrototypes(n_clusters=N,

Inicializacion KMeans(n_clusters=N). .
categorical=[]).
. - Valores numeéricos promedio
Centroides Coordenadas numeéricas. i , P y
categoricos mas frecuentes.
Librerias sklearn kmodes

Como se muestra en la tabla 2, la comparacion entre los algoritmos K-Means y K-Prototypes resalta diferencias
clave que son criticas al elegir un método de agrupamiento en contextos educativos con datos heterogéneos.
Mientras que K-Means demuestra ser efectivo al trabajar exclusivamente con datos numéricos, su aplicacion
es limitada en escenarios donde las variables categoricas tienen un rol importante. Por otro lado, K-Prototypes
se presenta como una solucion robusta para manejar datos mixtos, ya que combina distancias euclidianas para
variables numéricas y coincidencias para categoricas, permitiendo una representacion mas completa y precisa
de los patrones en los datos.

El analisis realizado en este estudio compar6 los algoritmos K-Means y K-Prototypes para identificar
cual era mas adecuado en el contexto educativo de las escuelas de conduccion, donde los datos presentan
caracteristicas heterogéneas. Mientras que K-Means es ampliamente reconocido por su eficiencia al procesar
datos exclusivamente numéricos, su incapacidad para manejar variables categdricas limito su utilidad en este
caso.

Comparacion del Coeficiente de Silhouette

0.00 -~

=0.01 |

-0.02

K:Protoly pe

=003 Manejo de datos mixtos

Coeficiente de Silhouette

—0.04

—0.05}

==== |deal Silouette

K-Means K-Prototypes
Algoritmo

Figura 8. Comparacion coeficiente de silhouette

Como se muestra en la figura 8, K Prototype demostrd, ser significativamente mas eficaz al manejar datos
mixtos, lo que permitié una segmentacion mas precisa y representativa de los estudiantes en comparacion
con K-Means. Esta eficacia se debe a la capacidad de K-Prototype para trabajar con datos heterogéneos,
combinando variables numéricas y categoricas en su proceso de agrupamiento, lo que asegura una mayor
consistencia en la definicion de los clUsteres.

Durante el analisis, se realizo una adecuada definicion de los clisteres utilizando criterios sélidos, como el
coeficiente de Silhouette. Este valor, aunque no fue completamente positivo debido a la complejidad de los
datos, mostro una leve mejora con K-Prototype (-0,0493 frente a -0,0512 en K-Means), indicando una mayor
cohesion intracluster y una menor superposicion entre los clisteres. Esto luego de aplicar el algoritmo expuesto
en la figura 6.

Ademas, K-Prototype permitio identificar patrones significativos en el comportamiento de los estudiantes,
diferenciandolos de acuerdo con variables como ubicacion geografica, horas practicas realizadas y resultados
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de examenes. Estas caracteristicas eran criticas para los objetivos del estudio y no pudieron ser abordadas con
la misma precision por K-Means debido a su limitacion al trabajar exclusivamente con datos numéricos.

1750 +

1500 -

1250 A

1000 A

750 A

500 ~

250

Figura 9. Distribucion de datos K Means

K-Means puede identificar patrones relacionados con variables continuas, como horas practicas o
calificaciones en examenes, proporcionando informacion uUtil sobre tendencias generales en el desempeio
estudiantil, garantizando una distribucion de datos como se muestra en la figura 9. Sin embargo, su principal
limitacion radica en la incapacidad de procesar datos categoricos, lo que lo hace menos adecuado en entornos
con datos mixtos o heterogéneos.

Apesar de esto, K-Means sigue siendo una herramienta robusta para analisis rapidos y efectivos en situaciones
especificas, especialmente cuando se necesita un modelo simple y computacionalmente eficiente.

1750 A

1500 +

1250 A

1000 A

750 A

500 A

250 1

Figura 10. Distribucion de datos K Prototype

En conclusion, el uso de K-Prototype optimizd la segmentacion en contextos educativos mixtos, mejorando
la calidad de los clusteres formados y permitiendo intervenciones mas personalizadas intracluster obtenida y la
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adecuada diferenciacion de grupos clave, como se puede apreciar en la figura 10. para mejorar el desempefo
académico y administrativo. Esto se refleja en la mayor cohesion.

Patrones de rendimiento académico:

Se observo que los estudiantes que dedicaron mas horas a la practica obtuvieron un rendimiento superior en
los examenes finales. Los datos revelaron que un 85% de los estudiantes en los clusteres con mayor dedicacion
a las horas practicas superaron el puntaje minimo en la evaluacion teorica y practica, resaltando la necesidad
de equilibrar el tiempo invertido en ambas modalidades.

El analisis de los clUsteres destacd que la ubicacion geografica tiene un impacto significativo en el desempeiio
estudiantil. Estudiantes de areas urbanas tendieron a completar los cursos en menos tiempo debido a una mayor
accesibilidad a recursos educativos complementarios, mientras que aquellos de zonas rurales enfrentaron
mayores desafios, requiriendo mas tiempo y tutorias adicionales.

Los modelos predictivos desarrollados permitieron identificar perfiles de estudiantes en riesgo de no completar
satisfactoriamente los cursos. Estos perfiles incluyeron estudiantes con bajas calificaciones en normatividad
vial y mecanica basica, asi como aquellos con dificultades para cumplir con las horas practicas requeridas. Esta
informacion facilitod el diseno de intervenciones personalizadas para reducir las tasas de desercion y mejorar
los resultados generales.

Desarrollo de la aplicacion
Implementacion en la aplicacion en Flask

La aplicacion basada en Flask lee exclusivamente los clUsteres generados por K-Prototype. Su arquitectura
incluye las siguientes funcionalidades principales:

Visualizacion Dinamica: representacion interactiva de los clUsteres y sus caracteristicas predominantes.

Predicciones: estimaciones basadas en los resultados analiticos para identificar estudiantes en riesgo o con
desempeiio sobresaliente, segln los resultados de la investigacion.

Informes Personalizados: generacion de reportes que facilitan la toma de decisiones estratégicas, optimizando
los recursos disponibles.

=o.o.o
*%° ———
Apache

Figura 11. Arquitectura aplicacion modelo de descubrimiento

Comparacion con literatura

Los resultados obtenidos en este estudio coinciden con investigaciones previas sobre la eficacia de la
mineria de datos educativa.™ Sin embargo, este trabajo aporta innovaciones clave al combinar técnicas de
agrupamiento avanzadas con herramientas practicas de visualizacion y analisis dinamico. La integracion de
K-prototype y métodos de reduccion de dimensionalidad como el Analisis de Componentes Principales (ACP)
permitid interpretar de manera mas clara las complejidades de los datos educativos mixtos, una contribucion
poco explorada en la literatura existente.

Evaluacion del modelo y métricas
La validacion de los modelos se realizé mediante pruebas cruzadas y analisis de métricas clave, como
Cohesidn intracluster y separacion intercluster.
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El algoritmo K-Prototype alcanzd una cohesion intracluster mejorada en comparacion con K-Means,
demostrando su eficacia en el manejo de datos mixtos. Aunque el coeficiente de Silhouette real para ambos
algoritmos indicd desafios en la calidad de los clusteres, K-Prototype logré una leve mejora en cohesion
intracluster con un coeficiente de Silhouette de -0,0493, frente a -0,0512 de K-Means. Esta diferencia,
aunque pequena, es significativa en contextos donde las caracteristicas de los datos incluyen tanto variables
numeéricas como categoricas, lo que permite una segmentacion mas coherente y representativa, aplicado con
el codigo presente en la figura 6.

El coeficiente promedio para K-Prototype fue de -0,0493, mientras que para K-Means fue de -0,0512.
Aungue ambos valores son negativos, indicando posibles superposiciones entre clUsteres, K-Prototype mostrd
un desempeno relativamente mejor, destacandose en la capacidad de trabajar con datos mixtos y adaptarse
a la diversidad de las variables analizadas. Esta ventaja sugiere que K-Prototype es mas adecuado para
aplicaciones donde las variables categoricas y numéricas son esenciales para definir grupos.

Tabla 3. Comparativa de algoritmos
Aspecto K Means K Prototype
Manejo efectivo de datos mixtos (numéricos y

Ventaja Principal Eficiencia computacional para datos numéricos. Rt
categoricos).

Limitacion Principal No puede procesar variables categoricas. Mlayor cqmplejldad computacional debido’ al
calculo hibrido.

e A . e Contextos donde se mezclan caracteristicas

Aplicacion Ideal Analisis de datos exclusivamente cuantitativos. cuantitativas y cualitativas.

Ventaja Principal Eficiencia computacional para datos numéricos. Mane]p _efectlvo de datosimiXtos (NUmEricosyy
categoricos).

Limitacion Principal No puede procesar variables categoricas. WEVET E@BP G CHmpLEEE. CHikh &,

calculo hibrido.

Clusteres encontrados con K Prototype
Cluster 1: Estudiantes con Alto Desempeno Integral

Caracteristicas principales:

Horas teoricas: 30,53 (cumplen y superan ligeramente el requisito de 30 horas).

Horas practicas: 30,49 (cumplen las horas requeridas para la categoria C1).

Resultados de examenes: tedrico 90,83 %, practico 99,54 %.

Categoria: C1.

Tipo de tramite: primera vez.

Ubicacion: predominio de Pasto.

Formacion: solicitan licencia de conduccion.

Interpretacion: este cluster representa a estudiantes con un desempeiio excelente, que cumplen o
superan todos los requisitos de formacion para la categoria C1. Son candidatos ideales para obtener la
licencia y no requieren intervencion adicional.

Cluster 2: Estudiantes con Formacion Insuficiente

Caracteristicas principales:

Horas teoricas: 9,72 (muy por debajo del requisito de 30 horas).

Horas practicas: 0,0 (no cumplen las 15 horas requeridas para A2).

Resultados de examenes: tedrico 0,0 %, practico 0,0 %.

Categoria: A2.

Tipo de tramite: primera vez.

Ubicacion: predominio de Pasto.

Formacion: solicitan licencia de conduccion.

Interpretacion: este clUster agrupa a estudiantes que no han avanzado significativamente en su formacion,
lo que podria deberse a abandono o falta de compromiso. Representan un alto riesgo y necesitan una estrategia
intensiva para cumplir con los requisitos basicos.

Cluster 3: Estudiantes con Progreso Intermedio
Caracteristicas principales:
Horas teoricas: 29,21 (muy cerca de las 30 horas requeridas).
Horas practicas: 16,79 (cumplen y superan ligeramente las 15 horas requeridas para A2).
Resultados de examenes: tedrico 90,76 %, practico 99,79 %.
Categoria: A2.
Tipo de tramite: primera vez.
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Ubicacion: predominio de Pasto.

Formacion: solicitan licencia de conduccion.

Interpretacion: este cluster representa estudiantes que estan cerca de cumplir con todos los requisitos de
formacion. Su desempeio en los examenes es excelente, lo que indica que podrian beneficiarse de ajustes
menores en su itinerario formativo.

Cluster 4: Estudiantes con Formacion Prdctica Predominante

Caracteristicas principales:

Horas teoricas: 2,89 (muy por debajo del requisito de 30 horas).

Horas practicas: 20,57 (superan las 15 horas requeridas para A2, pero no alcanzan las 30 para C1).

Resultados de examenes: tedrico 90,62 %, practico 99,76 %.

Categoria: A2.

Tipo de tramite: primera vez.

Ubicacion: predominio de Pasto.

Formacion: solicitan licencia de conduccion.

Interpretacion: este clister agrupa a estudiantes que priorizan la practica sobre la teoria, lo que podria
ser adecuado para la categoria A2, pero no para C1. Aunque logran buenos resultados en los examenes,
necesitan reforzar la formacion tedrica para cumplir los estandares requeridos.

Cluster 5: Estudiantes con Baja Eficiencia en Formacion

Caracteristicas principales:

Horas teoricas: 30,14 (cumplen con las 30 horas requeridas).

Horas practicas: 13,3 (no alcanzan las 15 horas requeridas para A2 ni las 30 para C1).

Resultados de examenes: tedrico 86,08 %, practico 6,62 %.

Categoria: A2.

Tipo de tramite: primera vez.

Ubicacion: predominio de Pasto.

Formacion: solicitan licencia de conduccion.

Interpretacion: este cluster incluye estudiantes que cumplen con las horas teoricas, pero no logran las
practicas requeridas, lo que afecta significativamente su desempeno en los examenes practicos. Necesitan un
plan correctivo enfocado en reforzar sus habilidades practicas.

CONCLUSIONES

Ventajas de K-Prototype en Datos Mixtos: el algoritmo K-Prototype mostré una mayor capacidad para
manejar datos heterogéneos, combinando variables numéricas y categoricas, lo que permitié una segmentacion
mas representativa de los estudiantes. Aunque el coeficiente de Silhouette obtenido para K-Prototype (-0,0493)
fue cercano al de K-Means (-0,0512), su capacidad para integrar ambas tipologias de datos es crucial en
contextos educativos donde las caracteristicas categdricas (como ubicacion geografica o tipo de formacion) son
determinantes para la agrupacion.

Los resultados muestran que, aunque K-Means es mas rapido y eficiente para datos exclusivamente numéricos,
K-Prototypes es superior para escenarios mixtos, logrando una segmentacion mas precisa. En este estudio,
K-Prototypes permitio generar clusteres que identificaron a estudiantes con un rendimiento teérico promedio
del 90,7 % y un desempeno practico del 99,5 %, métricas que no pudieron ser analizadas adecuadamente por
K-Means debido a su falta de integracion de variables categoricas.

Evaluacion de Cohesion Intracluster y Separacion Intercluster: Los resultados evidenciaron que K-Prototype
logro una mejor cohesion intracluster al segmentar grupos mas definidos, adaptandose a la complejidad de
los datos educativos. Aunque no se observo una mejora drastica en las métricas globales, la evaluacion de los
clisteres mostro una reduccion en la superposicion entre grupos en comparacion con K-Means.

Implicaciones Técnicas en la Seleccion de Algoritmos: La eleccion de K-Prototype estuvo fundamentada en
su capacidad para trabajar con datos mixtos y proporcionar resultados mas adaptados a las necesidades del
estudio. Este algoritmo permitié identificar patrones significativos en variables criticas como horas practicas
realizadas y ubicacion geografica, los cuales no pudieron ser tratados con la misma efectividad por K-Means.

Durante la ejecucion de los algoritmos, K-Means demostro ser mas eficiente en términos de tiempo y
convergencia, requiriendo en promedio 15 iteraciones para alcanzar un punto 6ptimo en comparacion con
K-Prototypes, que necesitd aproximadamente 22 iteraciones debido a la mayor complejidad computacional
al manejar variables mixtas. Sin embargo, el mayor tiempo de procesamiento de K-Prototypes se tradujo en
clisteres mas representativos y utiles para el analisis.
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