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RESUMEN: El fendmeno de los abandonos en el nivel universitario se produce mayoritariamente en el primer curso, con
una media dentro del Sistema Universitario Espafiol del 25%. Las tasas de abandono altas son asociadas, ademas, con
una enseflanza de baja calidad. Con el objeto de ayudar en los procesos de tutorizacion de estudiantes en la universidad,
en el presente trabajo se analiza si es factible determinar en tres momentos: en el momento de la admision de aquél, del
inicio del curso académico y tras la realizacion de los primeros examenes, un perfil del estudiante que termina
presentando bajo rendimiento académico durante su primer afio de estudios. Este trabajo se ha llevado a cabo mediante la
aplicacion de arboles de clasificacion basado en los algoritmos QUEST y CART, sobre una muestra de 844 estudiantes
de nuevo ingreso del Grado en Administracion y Direccion de Empresas de la Universidad Pontificia Comillas. Se ha
obtenido un 56% de tasa de acierto en la clasificacion de estudiantes que terminan presentando bajo rendimiento
académico, basada en la informacion disponible al finalizar el primer cuatrimestre.

Palabras clave: Abandono escolar, Bajo rendimiento académico, Arboles de clasificacion, Sistema universitario espafiol.

ABSTRACT: Dropouts in university occur mainly in the first academic year, with an average for Spain of 25%. High
dropout rates lead to prejudice against educational institutions, it harms their reputation in terms of low quality. In order
to help the processes of tutoring students in the university, our work analyzes if it is feasible to get a profile of the
student who is at risk of having a low academic performance in his first year in three different moments: when the
admission takes place, at the beginning of the academic year, and after the first examinations. This study has used the
classification tree technique based on the CART and QUEST algorithms and has used data from 844 first year students
enrolled in the Business Administration Licentiate Degree at the Universidad Pontificia Comillas. We have obtained a
56% percentage of correct classified observations for those students who end up presenting low academic performance,
with the information available at the end of the first semester.Keywords: Student withdrawing, Low academic
performance, Classification trees, Spanish university system.
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1. Introduccion

El abandono de los estudiantes universitarios en cualquier tramo universitario en general vy,
especialmente, durante el transcurso de su primer afio de estudios es un problema importante. Entre las
situaciones que comunmente se asocian con el abandono universitario se encuentran: los abandonos
obligados por incumplimiento de los requisitos académicos de permanencia en los estudios, dejar los
estudios para iniciar otros en la misma u otra institucién, abandonar para adquirir formacion de indole no
universitaria, o incorporarse al mercado laboral, entre otras posibilidades (Cabrera et al., 2006).

En Espafia, existe un indicador oficial que da cuenta de qué se considera abandono, la tasa de
abandono formulada por la Agencia Nacional de Evaluacion de la Calidad y Acreditacion (ANECA). Esta
tasa muestra afio a aflo el porcentaje ligado al abandono en los tres primeros cursos de permanencia de los
estudiantes en un mismo plan de estudios. Por tanto, “valores elevados de este indicador debieran motivar
un andlisis de donde (y por qué) se produce este abandono, para poder adoptar las medidas correctoras
oportunas”. En este sentido, los abandonos son los responsables de elevar los indicadores de fracaso y no
la tasa de éxito de los alumnos que se presentan a los examenes (Cernuda del Rio et al., 2007).

Altas tasas de abandono y/o de bajo rendimiento académico son indicadores de baja calidad de la
ensefianza proporcionada por la institucién, o directamente de la propia institucion, (Berge y Huang,
2004; Cabrera et al., 2006, Lykourentzou et al., 2009; O’keeffe, 2013; Yorke, 2004), pues se asume que
la universidad no ha puesto los medios necesarios y la ayuda suficiente al estudiante con dificultades
(Cabrera et al., 2006), asi como una erosion de la imagen de marca de la institucion (Lykourentzou et al.,
2009) y una infrautilizacion de los recursos (Tinto, 1975, citado por Yasmin, 2013).

El fenémeno de los abandonos en el nivel universitario se produce mayoritariamente en el primer
curso (Bartual y Poblet, 2009; Cabrera et al., 2006; Corominas, 2001; Murtaugh et al., 1999). Para
hacerse una idea de la magnitud del problema, y aunque dependiendo del sistema educativo, tipo de
estudios cursado y modalidad del tipo de ensefianza (presencial, semipresencial o a distancia), la literatura
considera que hay una media de abandonos en primer curso, dentro del Sistema Universitario Espafiol
(SUE), del 25% de los alumnos; llegando en algunas titulaciones hasta el 50% (Cabrera et al., 2006).

Existe extensa literatura sobre el fendmeno de los abandonos y/o del bajo rendimiento académico en
el nivel universitario, asi como de sus causas, factores asociados y variables que han de ser estudiadas
para su inferencia. Entre ellos, por citar algunos, se pueden consultar los trabajos de Adam y Gaither
(2005), Boyles (2000), Cabrera et al., (2006), Cernuda del Rio er al., (2007), Corominas (2001),
Hagedorn (2005), Herzog (2006), Mohammadi (1994), Murtaugh et al., (1999), O’keeffe (2013),
Rodriguez et al. (2004), Texas State Higher Education Coordinating Board (2004), Tinto (2006, 2007),
Vivian (2005), Wild y Ebbers (2002) y Yasmin (2013), asi como la revision de trabajos relacionados
realizado por Adam y Gaither (2005). En todo caso, cabe referir que en sus inicios la literatura se apoyaba
fundamentalmente en el modelo longitudinal de Tinto (1975, 1988) como base para determinar las
razones por las que un alumno abandonaba; en dicho modelo se considera la influencia de la integracion
social y académica del alumno en la institucion, las caracteristicas y capacidades de éste y sus objetivos
antes de ingresar y durante el transcurso de sus estudios.

No obstante, si bien las investigaciones académicas relacionadas con el fendmeno de los abandonos
y/o del bajo rendimiento académico en el nivel universitario inicialmente se realizaban dentro de un
contexto de causa efecto, con una parte descriptiva de las causas y prescriptiva para las soluciones, donde
se seflalaba que el estudio de los abandonos es un problema complejo y multidimensional, las ultimas
investigaciones estdn cambiando el foco y los esfuerzos de las acciones del estudiante a investigar
aspectos asociados a la institucion e intervenciones de ésta para evitar los abandonos. En este sentido, se
han encontrado fundamentalmente tres tipos de factores que intervienen en la decision para que un
alumno abandone, sobre los que se pueden arbitrar medidas de distinta naturaleza para intentar reducirlos:
1) factores sociales o circunstanciales, 2) factores organizativos de la institucion, caracteristicas y
procesos de la institucién y factores econdémicos, y 3) factores cognitivos de los alumnos (Berge y Huang,
2004; Swail, 2004).
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Los factores institucionales de cualquier Universidad o Institucién de Ensefianza Superior (UIES)
espafiola representan aquello sobre los que puede influir el management de la universidad. Asi, la gestion
de los abandonos y/o del bajo rendimiento académico que realice la UIES se encuentra vinculado con la
aplicacion de principios de calidad y promocién de los conceptos fundamentales de excelencia dentro de
la organizacion. En esta linea, Cabrera et al., (2006) afirman que la actuacion sobre los factores
institucionales para reducir el abandono en el nivel universitario, ha sido desarrollada en los ultimos afios
en otros paises de la Unién Europea y Norte-América, pero no en Espafia. El mismo autor también
destaca alguna de las medidas implementadas: 1) la efectividad de acciones destinadas al reclutamiento,
2) la orientacion antes de la eleccion de estudios sobre las caracteristicas de las titulaciones, y 3) las
acciones de tutoria personalizada y programas de informacion sobre los alumnos admitidos. Las dos
primeras tienen que ver directamente con los procesos de admision y han de ser desarrolladas antes de la
admision de los alumnos; mientras, la tercera actia sobre aspectos en los alumnos de primer afio. Los
programas de tutorizacién y medidas de asesoramiento de alumnos de primer afio demuestran su impacto
positivo en la prevenciéon del abandono y/o del bajo rendimiento académico en el nivel universitario
(Cabrera et al., 2006; O’keeffe, 2013), y para aumentar su eficiencia se pueden arbitrar medidas que
permitan inferirlo (Herzog, 2006). Este mismo autor afirma que si bien los beneficios de identificar
estudiantes en situacion de riesgo, para que sean seguidos en programas de tutorizacion, son dificiles de
concretar, pues el éxito ultimo depende de la eficacia de los programas llevados a cabo para facilitar la
finalizacion de los estudios, en todo caso aumenta las probabilidades de éxito.

En este contexto, se significa que con los alumnos de primer afio, existe informacion de las
caracteristicas de los propios estudiantes, de su rendimiento académico preuniversitario y durante el
transcurso del primer semestre de estudios, del colegio de procedencia o de su formaciéon académica
anterior, que puede ser considerada —al formar parte de la gestion de los factores institucionales de la
UIES- para tratar de aproximar las caracteristicas de un perfil de alumno con mayor probabilidad de
cursar baja o presentar un bajo rendimiento académico con margen suficiente para que la organizacion
ejecute sobre ellos programas de tutorizacion y medidas de asesoramiento especificos con el propdsito de
reducir su ocurrencia.

Asi, el objetivo principal del presente trabajo es estudiar si del analisis de la informacién de los
solicitantes es factible determinar un perfil del estudiante con riesgo de presentar bajo rendimiento
académico (incluyendo el abandono) en el momento de la admision de aquél, del inicio del curso
académico y tras la realizacién de los primeros examenes, que sirva de ayuda, por ejemplo, en los
procesos de tutorizacion de estudiantes en la universidad. Dicho estudio se llevard a cabo desde un
enfoque multivariante y mediante la aplicacion de un modelo basado en un andlisis de segmentaciéon con
arboles de clasificacion.

Para dar respuesta al objetivo propuesto, en el epigrafe 2 se dara cuenta del marco teérico relacionado
con las diferentes variables y técnicas utilizadas para inferir el rendimiento académico en el momento de
la admision de los alumnos. El epigrafe 3 se centrara profusamente en el desarrollo tedrico de los arboles
de clasificacion. En el epigrafe 4 se aplicard el método seleccionado a una muestra para pasar, en los
ultimos dos epigrafes, 5y 6, a la descripcion de los resultados y conclusiones respectivamente.

2. Marco teorico

En el presente epigrafe se presentan, las variables y técnicas mas utilizadas con objeto de clasificar a
aquellos alumnos que presentan una mayor probabilidad de cursar baja o tener rendimiento académico
bajo durante el primer afio de sus estudios, prestando especial atencion al andlisis de segmentacion
mediante la técnica de los arboles de clasificacion.
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2.1. Variables utilizadas para inferir el rendimiento académico en el momento de la admision de
los alumnos

Se presenta a continuacion una breve sintesis de la literatura que ha estudiado la prediccion del
rendimiento académico referidas al primer afio o curso académico (Alcover et al., 2007; Garcia y San
Segundo, 2001; Guisande et al., 2006; Rodriguez y Coello, 2008; Rodriguez et al., 2004; Shulruf et al.,
2008), o al finalizar un ciclo de estudios completo (Carrién, 2002; Goberna y Lopez, 1987; Pefia y
Sanchez, 2005). Se obtienen tasas predictivas menores cuando en el momento de la admision se infiere el
rendimiento académico del ciclo de estudios completo que cuando se estudia la capacidad predictiva
sobre el rendimiento académico para el primer curso académico, primer aflo, o asignaturas concretas del
primer afio (Rua y Kennedy, 2003), aunque ambas medidas estdn altamente correlacionadas de manera
positiva (Diaz y Toloza, 2007; Murtaugh et al., 1999).

En cuanto a la medida del rendimiento académico que dan las autoridades con competencias en
materia educativa en Espafia, se destacan dos tipos: a) el cociente entre créditos aprobados y créditos
matriculados, denominado tasa de rendimiento, utilizado por la ANECA para la acreditacion de los titulos
universitarios de Grado implantados; b) las notas medias utilizadas para la mayoria de los sistemas de
becas, donde se utiliza una nota media ponderada por créditos al finalizar el afio académico.

Entre las principales variables que se han utilizado para inferir el posterior rendimiento académico que
los alumnos admitidos en estudios universitarios presentan posteriormente, destacan, por su frecuencia, el
rendimiento académico preuniversitario y, en los paises que exista, como ha sido el caso de Espafia, la
Prueba de Acceso a la Universidad (PAU) (Alcover et al., 2007; Betts y Morell, 1999; Cortés Flores,
2008; Garcia Jiménez et al., 2000; Garcia y San Segundo, 2001; Gimeno et al., 2003; Marcenaro y
Navarro, 2007; Rodriguez y Coello, 2008; Shulruf et al., 2008; Vélez y Roa, 2005), no presentandose
consenso para determinar cudl de ellas presenta mayor poder predictivo. Si bien, uno de los principales
problemas que presentaba la PAU es consecuencia de la correccion de las mismas por tribunales distintos
(Cuxart et al., 1997; Escudero (1987) y Goberna y Lopez (1987)).

Otro factor que puede ser considerado conforme a la normativa vigente que establece la normativa
basica de los procedimientos de admision a las ensefianzas universitarias oficiales de Grado es la
modalidad de Bachillerato realizada. La literatura consultada, aun con distintas modalidades, ya ha
estudiado la influencia de esta variable para determinar posteriormente el rendimiento académico de los
alumnos. Asi, los estudiantes de Facultades de Ciencias Econdmicas y Empresariales, que han estudiado
matematicas de la modalidad de Ciencias obtienen mejor rendimiento académico que quienes realizaron
matematicas en la modalidad de Ciencias Sociales (Castellanos Val et al., 1998). Otros autores que han
encontrado relaciones entre la modalidad cursada durante el Bachillerato y el rendimiento académico en
la Universidad son Escudero (1984), Herrera et al. (1999) y Rua y Kennedy (2003).

2.2. Técnicas estadisticas cldsicas utilizadas para inferir el rendimiento académico en el momento
de la admision de los alumnos

Existen fundamentalmente dos tipos de técnicas estadisticas utilizadas para inferir el rendimiento
académico universitario que posteriormente logran los alumnos que son admitidos (Mafokozi et al.,
2001):

* Modelos experimentales, que estudian si la variable modificada durante la realizacion del
experimento influye en el rendimiento académico. En este caso, las técnicas de andlisis de datos
mas utilizadas se basarian en contrastes de medias entre los grupos con la variable influida y los
grupos que sirven de control.

*  Modelos correlacionales, donde se puede diferenciar entre los modelos correlacionales puros y
los modelos correlacionales con proposito de causalidad. Dentro de este grupo, si bien existen
autores que han preferido realizar andlisis discriminantes (Garcia Llamas, 1986) o analisis de
conglomerados (Rua Vieytes et al., 2003), que suelen completarse con otro tipo de andlisis
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multivariante posterior, destacan por su frecuencia de aplicacion las técnicas de regresion lineal
multiple (Cortés, 2008; Cuxart et al., 1997; Gallestey et al., 2004; Garcia y San Segundo, 2001;
Gimeno et al., 2003; Rua y Gonzalez, 2004; Vélez y Roa, 2005) y logistica (Bartual y Poblet,
2009; Carrion, 2002; Diaz y Toloza, 2007; Pefia y Sanchez, 2005; Press y Wilson, 1978). Dentro
de este grupo también se encuentran los arboles de clasificacion, los cuales suponen una
alternativa a las técnicas estadisticas mas cldsicas, como la regresiéon multiple, los analisis
ANOVA, regresion logistica, andlisis discriminante y modelos de supervivencia (De’ath y
Fabricius, 2000). Los arboles de clasificacion, ademas, parecen obtener mejores tasas predictivas
que el resto de técnicas de mineria de datos cuando se utiliza informacién mayoritariamente de
tipo categorico (Adam y Gaither, 2005; Herzog, 2006; Jing, 2002; Yasmin, 2013), como es el
caso de las variables que utiliza la presente investigacion.

Con el objeto de investigar qué variables y categorias de éstas clasifican a aquellos alumnos que
presentan una mayor probabilidad de cursar baja o tener rendimiento académico bajo durante el primer
aflo de sus estudios, este trabajo utiliza fundamentalmente un analisis de segmentacion mediante la
técnica de los arboles de clasificacion.

2.3. Aplicacion de los darboles de clasificacion para predecir el abandono escolar

A grandes rasgos, los arboles de clasificacion son una técnica estadistica que permite explicar la variacion
de una variable con respuesta tinica. Para ello, se utiliza la realizacion de una continua divisiéon de datos, a
través de un proceso secuencial descendente, en grupos homogéneos, exhaustivos y mutuamente
excluyentes. Sus principales aplicaciones son la exploracion, descripcion y prediccién de patrones y
procesos que emplean y combinan las variables explicativas (Mercado, 2007; Yasmin, 2013).

Los arboles de clasificacion utilizan algoritmos de segmentacion y se enmarcan dentro de las técnicas
referidas como mineria de datos (Baradwaj y Pal, 2012; Berlanga et al., 2013; Jing, 2002; Mercado, 2012;
Pérez y Santin, 2007; Rojo, 2006; Superby et al., 2006; Vandamme et al., 2007).

La principal justificacion para la aplicaciéon de esta técnica es que la misma ha demostrado su utilidad
descriptiva, exploratoria y explicativa, asi como su aplicacion para la clasificacion de datos, en el ambito
del rendimiento académico (Angulo y Sergio, 2012; Baradwaj y Pal, 2012; Campbell et al., 2007; Dekker
et al., 2009; Gallestey et al., 2004; Herzog, 2006; Jing, 2002; Kumar y Vijayalakshmi, 2011; Mercado,
2007, 2012; Nghe et al., 2007; Porcel et al., 2009; Quadri y Kalyankar, 2010; Ramaswami y Bhaskaran,
2010; Rojo, 2006; Superby et al., 2006; Vandamme et al., 2007).

Son muy utiles para encontrar estructuras en espacios de alta dimensionalidad y en problemas que
mezclan datos categdricos y numéricos (Alcover et al., 2007), y éste es el escenario que se presenta en el
propoésito de aproximar las caracteristicas que presentan aquellos alumnos de nuevo ingreso que tienen
mayor probabilidad a priori de cursar baja, o presentar un rendimiento académico bajo, en su primer afio
de estudios. Ademads, una ventaja especialmente valorada para su aplicacién por responsables de los
procesos de admisioén en una universidad, como pueden ser los distintos tipos de gestores o personal de
administracion y servicios, es que no es preciso una habilidad analitica excepcional para afinar un arbol
de decision (Rojo, 2006).

Los arboles de clasificacion difieren notablemente respecto de otras técnicas de clasificacion
multivariable, como pueden ser el andlisis discriminante, el analisis de regresion Logit, el andlisis
factorial o el andlisis de conglomerados. Las tres grandes diferencias que hacen singulares en su conjunto
a los arboles de clasificacion son (Mercado, 2007): 1) trabajan con la variable dependiente en su estado
original, sin transformacion alguna, aspecto que facilita la interpretacion de los datos; 2) el procedimiento
de segmentacion utilizado es descendente, dividiendo la muestra sucesivamente y detectando las
interacciones automdticamente; y 3) permite la obtencion de una tabla de clasificacion con el porcentaje
de acierto y su representacion grafica con forma arborea. Las principales ventajas en el uso de los arboles
de clasificacion respecto de otras técnicas mas clasicas son (Rojo, 2006; Yasmin, 2013): Proporcionan
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flexibilidad en manejar un amplio rango de tipos de repuesta, entre ellas, numéricas continuas,
categoricas, listas y/o datos de supervivencia; ofrecen invariabilidad a transformaciones de las variables
explicativas; aportan facilidad y robustez del sistema; son faciles de interpretar; tienen capacidad de
manejar datos vacios, tanto en variables explicativas como en la variable dependiente.

Dado lo relativamente novedoso de la aplicacion de este tipo de técnica respecto de otras mas clasicas,
ya mencionadas, en la inferencia del rendimiento académico para aproximar caracteristicas de los
alumnos con riesgo alto de cursar baja, o presentar bajo rendimiento académico, en su primer afio de
estudios universitarios, en el ambito del SUE, y especialmente de alguno de los algoritmos utilizados (en
concreto, el algoritmo QUEST), en el siguiente epigrafe se expondrén, sin entrar en demasiados ambages
estadisticos, los principales fundamentos utilizados por los arboles de clasificacion en referencia al
alcance de aplicacion de los mismos en este trabajo de investigacion.

3. Arboles de clasificacion

En primer lugar, se introduce la definiciéon de un conjunto de conceptos utilizados con frecuencia en los
arboles de clasificacion. Asi, se define un arbol con k-hijos como un grafo formado por nodos y aristas,
que ha de cumplir lo siguiente: existe un unico nodo que no tiene padre, denominado nodo raiz; cualquier
nodo distinto al nodo raiz tiene un unico nodo padre; cualquier nodo tiene ninguno o varios hijos. Los
nodos que no tienen hijos se llaman nodos terminales u hojas.

A modo de ejemplo, en la figura 1 se presenta un grafo que muestra la estructura de un arbol de
clasificacion. El mismo tiene dos niveles de profundidad y 3 hojas o nodos terminales que han sido
segmentados en su primer nivel por una variable cuantitativa X, en funcion de un determinado valor z, y
en su segundo nivel por una variable cualitativa Y que toma los valores a o b.

Nodo raiz

X<=z

(2)
Nodo
terminal u
hoja

(1)
Nodo
intermedio

(3)
Nodo
terminal u
hoja

(4)
Nodo
terminal u
hoja
Figura 1. Ejemplo de grafo que representa un arbol de clasificacion

El nodo raiz representa la variable a segmentar. Cada arista determina la division realizada sobre el
nodo padre en base al valor o valores de una variable independiente. Los nodos terminales u hojas
representan un subconjunto de valores homogéneos sobre la variable de estudio donde el mejor criterio

para el prondstico de aquélla viene determinado por la categoria modal en €l.

Dentro del andlisis de segmentacion existen variantes, en funcion del algoritmo estadistico empleado
para realizar la division y seleccion de variables independientes. Los mas conocidos en la actualidad son
los denominados como AID', CHAID*y su variante CHAID exhaustivo, CART® y QUEST. En la Tabla 1
se adelanta un resumen de las principales diferencias entre los algoritmos de segmentacion.

" QUEST, de las siglas en inglés, Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree.

" AID, de las siglas en inglés Automatic Interaction Detection.
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Tabla 1. Comparacion de los distintos algoritmos de segmentacion. Fuente: Mercado (2007)

Caracteristica AID CHAID CART QUEST

V. Dependiente Cuantitativa Cualitativa Ambas Cualitativa
Predictores Ambos Cualitativos Ambos Ambos
Fusion Binaria Multiple Binaria Binaria
Fision MCE o F Significacion  Indices de mejora  Significacion
Orden Fusion/Fision ~ Fusion/Fision ~ Fusion/Fision Fisién/Fusion
Tratamiento de casos perdidos Auténomo Auténomo Sustitutos Sustitutos
Filtros Asociacion Significacion =~ Mejora Significacion

Dado que el uso de esta técnica estadistica en este articulo se plantea para determinar el perfil que
presenta el alumno que cursa baja, u obtiene un rendimiento académico bajo, en el primer afio de
estudios, la variable dependiente es de naturaleza cualitativa. Por ello, no se podra utilizar AID.
Asimismo, dada la presencia de variables independientes de tipo cualitativo y cuantitativo, los algoritmos
mas adecuados para realizar la segmentacion serian CART y QUEST. Si bien es cierto que CHAID
podria ser considerado para la obtencion de resultados, exigiria una transformacion de las variables
independientes cuantitativas en ordinales con un bajo numero de valores, con el inconveniente de la
posible pérdida de informacion que lleve implicita la transformacion (Goicoechea, 2002).

A continuacion, se exponen brevemente los principales fundamentos utilizados por los algoritmos
CART y QUEST sin entrar en demasiada profundidad de técnica estadistica. No obstante, si se quiere
profundizar en ellos se recomienda la lectura de Breiman et al. (1984) para CART y de Loh y Shih (1997)
para QUEST.

La diferencia entre arboles de clasificacion y regresion viene determinada por la naturaleza de la
variable dependiente. Si ésta es cualitativa se denominan arboles de clasificacion (CT", mientras que si
es cuantitativa nos estamos refiriendo a arboles de regresion (RT'". Logicamente, el criterio para la
division de los grupos es distinto si la variable dependiente es cualitativa, donde se utilizan indices de
mejora basados en medidas de impureza, que si la variable dependiente es cuantitativa, donde se
utilizardn indices de mejora basados en minimos cuadrados. En este tltimo caso, existe una gran similitud
entre RT y AID.

El origen de estas técnicas de segmentacion se atribuye a Breiman, Friedman, Stone, y Olshen
(Mercado, 2007), quienes desarrollaron nuevos algoritmos de segmentacion, siempre binarias, que son
utilizados bajo el acronimo CART.

Estos algoritmos utilizan medidas de seleccion basadas en una aproximacion de la impureza dentro de
los grupos.

¥ CHAID, de las siglas en inglés Chi Automatic Interaction Detection.
Y CART, de las siglas en inglés Classification an Regression Trees.
™ CT de las siglas en inglés Classification Trees.

' RT de las siglas en inglés Regression Trees.
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3.1. Medidas de seleccion de CART

Dada una variable cualitativa Y, ésta puede tomar J valores representado cada uno de ellos por la letra j.
Si Y es dividida en T grupos, cada uno de ellos presentara una frecuencia relativa respecto de p(j); como
es logico,

Z{:ﬂ’t(].) =1 (1)

Una segmentacion es completamente homogénea si presenta p(j)=1 en un grupo, mientras que el resto
de grupos tiene p(j)=0. Por el contrario, la mayor heterogeneidad se presenta cuando p(j)= 1/J en todos los
grupos.

Aproximados los anteriores conceptos estadisticos, se pueden incorporar la definicién de dos indices
que dan cuenta del poder homogeneizador como criterio para la segmentacion de grupos en CR, el indice
de Gini y el indice binario.

3.1.1. Indice de Gini

Se introduce el indice de diversidad o de impureza de un determinado grupo como la suma de la
probabilidad de la coocurrencia de dos valores distintos. Asi, por ejemplo, para un grupo con dos valores,
el valor de la diversidad sera dos veces el producto de p; por p,, pues es pixp, + p2Xp;; para un grupo con
tres valores, el valor de la diversidad sera dos veces las sumas del producto de p; por p,, p; por ps y p2 por
ps- En consecuencia, el mayor valor de diversidad se alcanzard dentro de un grupo cuando las p(j) sean
1/], alcanzando el valor de (J-1)/J.

El indice de Gini se generaliza dentro de un grupo t mediante la siguiente férmula, dada por dos
expresiones equivalentes:

. -1 . . .
i(0) =2 p(p@) = 1~ E)_,p()? 2)
Una propiedad de este indice es que cuando un grupo se segmenta la suma ponderada del indice de
diversidad antes de la segmentacion siempre sera mayor o igual a la suma ponderada de los indices de

diversidad de los segmentos generados. En el caso de la segmentacion en dos grupos —o binaria-, que es la
que es empleada por el algoritmo CR, se puede expresar matematicamente mediante la siguiente formula.

i(t) = p,i(t,) + pri(tr) (3)

Por tanto, puede determinarse el poder de homogeneizacion de la segmentacion realizada de cualquier

clasificador (s) para un grupo (t) mediante la diferencia del indice de diversidad antes de la division (i(t))

y la suma ponderada de los indices de diversidad de los grupos segmentados a la izquierda (L) y a la
derecha (R) respectivamente.

®(s,t) = i(t) — pLi(ty) — pri(ty) “4)

3.1.2. Indice binario

En el caso en el que la variable dependiente sea dicotomica, como es el caso de esta investigacion, el
indice binario se define como una media al cuadrado de las diferencias absolutas de los porcentajes de
cada grupo segmentado por el producto del peso de los grupos segmentados.

Y2 lpGle)-pGleR)l]
2

O(s,t) =

PLPr %)

En consecuencia, la utilizacion del indice binario favorece la divisién de grupos donde se produzcan
diferencias dentro de los grupos altas y tamaiios de los grupos similares, pues p;pgr alcanza su maximo
cuando la proporcion de casos en ambos grupos es 0,5.

Se introducen a continuacién el resto de criterios basicos en los que se sustenta CART: la fusion de
categorias de los clasificadores, la seleccion de la mejor variable, el procedimiento de realizacion de
nuevas particiones, asi como las reglas de parada en la construccion del arbol.
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3.1.3. Fusion de categorias, dicotomizacion y seleccion de variable

Dado que CART siempre propone una divisiéon binaria, el criterio es sencillo. En el caso de variables
independientes cualitativas se trata de hallar aquella divisiéon binaria de categorias, dentro de cada
variable, que obtenga el mayor indice de Gini o, en su caso, indice binario.

Como se puede anticipar, en el caso de que la variable independiente cualitativa que se esté
considerando sea nominal, el nimero de divisiones binarias posibles puede ser muy alto, con el
consiguiente aumento del tiempo de procesamiento de calculo. Téngase en cuenta que una variable
cualitativa nominal con ¢ categorias tendria un nimero de particiones binarias posibles igual a 2°'-1.

En el caso de que la variable independiente sea cuantitativa no hay mayor problema en ir realizado
sucesivas segmentaciones hasta determinar el valor de corte que obtenga el mayor indice de Gini/binario.

Para determinar la variable que habra de producir la segmentacion se han de comparar los indices de
Gini/binarios obtenidos en la division binaria de todas las variables referida anteriormente y aquella que
obtenga el mayor indice debera producir la siguiente segmentacion.

3.1.4. Nuevas particiones y reglas de parada

Con la segmentacion producida en el grupo anterior se debe repetir el proceso nuevamente, incluyendo
todas las variables independientes. Esto permite que una misma variable pueda producir distintas
segmentaciones de forma sucesiva, siempre que cumpla con el criterio de obtener el mejor indice de
mejora. Este procedimiento se debera iterar sucesivamente, obteniendo nuevas particiones, hasta que se
alcance una de las reglas de parada establecidas.

Existen tres criterios fundamentales para establecer reglas de parada, la basada en un indice de mejora
minimo, nimero minimo de casos de los grupos y profundidad maxima del arbol.

El primer criterio de parada consiste en no tener segmentaciones posibles que no superen un indice de
mejora minimo. Es norma establecer un indice de mejora bajo (0,0001) para luego proceder a realizar una
poda del arbol, procedimiento que se explica mas adelante.

El segundo criterio de parada se refiere a la existencia de limites de minimo de casos en los grupos
para poder seguir segmentando. Existen dos tipos de limite: limite para el nodo filial (nodo tras la
segmentacion) y limite para el nodo parental (nodo antes de la segmentacion). En el caso del limite que
aplicaria a un nodo filial, dicho limite impedird que se produzca la segmentacion si ésta conlleva la
creacion de un grupo con un numero de casos inferior a dicho limite. En el caso del limite que aplica
sobre un nodo parental, impedira que éste pueda segmentarse si el nimero de casos de dicho nodo
parental es inferior al limite establecido. Como regla general, se establece como referencia, 50 casos para
un nodo filial y 100 para un nodo parental (Mercado, 2007).

El tercer criterio de parada consiste en limitar la profundidad del arbol, para evitar que éste se vuelva
demasiado frondoso y conlleve un aumento de la dificultad para la interpretacion del arbol.

Otros criterios de parada menos frecuentes pueden ser obtener valores idénticos de indices de mejora
u obtener nodos puros (todos sus casos tienen el mismo valor).

3.2. Algoritmo QUEST

La principal novedad que aporta el algoritmo QUEST respecto de CART, asi como también respecto de
AID y CHAID, es que invierte el proceso de construccion del arbol. En lugar de empezar con la fusion de
categorias dentro de cada variable y después proceder a la seccion de variable, QUEST determina en
primer lugar la mejor variable y después procede a la determinacion del mejor corte dentro de aquélla.
Este procedimiento trata de subsanar una de las mayores debilidades de AID, CHAID y CART, el
problema de que se favorezca la seleccion de variables con mayor nimero de categorias respecto al resto,
aspecto que va en detrimento de la interpretacion del arbol (Loh y Shih, 1997).
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3.2.1. Seleccion de variable segmentadora

Un aspecto importante a considerar es que QUEST trabaja necesariamente con variables dependientes
cualitativas. En este contexto, QUEST propone para la seleccion de la variable la ejecucion de pruebas de
significacion entre la variable dependiente y las variables independientes. Asi, si la variable independiente
es cualitativa nominal utiliza el estadistico y2 de Pearson, con nimero de grados de libertad igual al
numero de categorias menos una de la variable independiente. Mientras que, si la variable independiente
es de intervalo o cuantitativa utiliza el estadistico F con grados de libertad en el numerador igual al
numero de categorias de la variable dependiente (J) menos uno y grados de libertado en el denominador
n-J.

En el supuesto de que ninguna variable se presente significativa, en el caso de predictores
cuantitativos se aplica la prueba de Levene basada en las diferencias absolutas de los valores de cada
variable respecto de la media de su nodo, siendo ésta una prueba para determinar si las varianzas de la
variable predictora son homogéneas en cada una de las categorias de la variable dependiente. Si resultase
que la referida prueba arroja que las varianzas no son homogéneas, y siempre que no exista ninguna
variable significativa, se utilizaria esta variable para realizar la segmentacion.

3.2.2. Determinacion del punto de corte para la division binaria

Una vez determinada en el paso anterior la variable que habra de realizar la segmentacion, el
procedimiento para la determinacion del punto de corte que el procedimiento QUEST utiliza sigue los
siguientes pasos: 1) Si la variable predictor elegida es cualitativa nominal ha de convertirse en una
variable continua, con valores entre -1 y +I1, utilizando para ello un andlisis discriminante que
transformara cada valor de la variable cualitativa a su puntuacién discriminante. Este procedimiento
recibe el nombre de CRIMCOORD vy fue desarrollado en origen por Gnanadesikan (1977); 2) En el caso
de que la variable dependiente tenga mas de dos valores y puesto que en este punto la variable predictor
solo puede ser cualitativa ordinal o continua, ha de utilizarse un analisis de conglomerados de dos medias
(Hartigan y Wong, 1979) para que la variable dependiente se convierta en dicotdmica; 3) Dado que la
variable dependiente es dicotomica, bien porque lo sea en origen, bien porque se haya transformado a ella
en el paso anterior, QUEST lleva a cabo un anélisis discriminante cuadratico que determinara el valor de
la variable predictor que dividira a la misma en dos segmentos.

3.2.3. Evaluacion de la bondad de la clasificacion

Partiendo de que cada nodo terminal se tiene que utilizar para clasificar cada uno de los casos ahi
presentes respecto de la variable dependiente, el mejor criterio para realizar un prondstico en un nodo
terminal es utilizar la categoria modal del mismo (Mercado, 2007). No obstante, existira en todo caso un
numero de casos mal clasificados.

Asi, por tanto, se puede aproximar una medida del riesgo del arbol R(T) como el cociente entre la
suma del nimero de casos m; mal clasificados en todos los nodos terminales (T) del arbol y el nimero
total de casos (N).

ZL§1mt

R(T) = ~

(6)
Logicamente cuanto menor sea el riesgo del arbol mejor sera la bondad de la clasificacion.

Esta medida del riesgo también puede extenderse si existen costes distintos en funcién de la categoria
mal clasificada en la variable dependiente. Es decir, puede suceder que exista un coste determinado por
clasificar incorrectamente un caso como i cuando realmente es j. Expresado matematicamente como:

. 0, sii=j
C(llj)_{z 0’ Sll#:] (7)

En tal caso, la estimacion del riesgo del arbol quedaria:
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R(T) = X, [min ¥)_, pGIOCEIN]p @) 8)

donde p(j|t) representa el porcentaje de la variable dependiente presente en el nodo t y p(t) la
probabilidad de ocurrencia del nodo terminal t.

3.3.4. Método de validacion cruzada para el calculo de la estimacion del riesgo

Para propositos de causalidad en la utilizacion de los arboles de clasificacion Breiman et al. (1984)
propuso el método de validacion cruzada para el calculo de la estimacion de riesgo, especialmente
indicado en muestras pequenas.

El procedimiento consiste en dividir de forma aleatoria la muestra (compuesta por los N casos) en C
conglomerados independientes entre si, cada uno con un tamafio de N/C casos. A continuacion se repite
el siguiente procedimiento N veces de forma sucesiva: se construye un arbol (que recibe el nombre de
arbol de entrenamiento) tomando los valores de todos los conglomerados menos uno, esto es N((c-1)/c)
casos y el resultado se aplica sobre el conglomerado que ha quedado fuera en el paso anterior (a este arbol
se le denomina arbol de comprobacion).

Asi, por ejemplo, si se divide la muestra en 5 conglomerados, el primer arbol utilizara los casos de los
conglomerados 1 a 4 y el resultado lo aplicara sobre el conglomerado 5 obteniendo en consecuencia un
nimero de casos mal clasificados, con su correspondiente estimaciéon de riesgo; el segundo arbol
construira la muestra de entrenamiento con los casos de los conglomerados 1,3,4 y 5, y lo aplicara sobre
el conglomerado 2 obteniendo un nimero de casos mal clasificados con su correspondiente estimacion de
riesgo. El procedimiento se repetird hasta obtener las cinco estimaciones de riesgo. Para obtener el
estimador final del riesgo bastara obtener una media de las estimaciones de riesgo individuales.

En cualquier caso, conviene destacar que Breiman et al., (1984) sefialan 10 como ntimero 6ptimo y
adecuado de conglomerados para el sistema por validaciéon cruzada.

3.3.5. Procedimiento para la Poda de los arboles

Con anterioridad han sido expuestos procedimientos que limitan el crecimiento de los arboles en base al
establecimiento de reglas de parada. No obstante, para evitar el sobreajuste del arbol a los datos, Breiman
et al., (1984) recomiendan proceder en dos pasos: uno primero de construccion del arbol con el mayor
nimero de nodos puros posibles, para, a continuacidon, proceder en un segundo paso a realizar la
denominada “poda” que elimine aquellas ramas que no aporten una suficiente reduccion de la estimacion
del riesgo.

En este punto, se introducen las siguientes caracteristicas del riesgo dentro de un arbol:

1) La complejidad de un arbol puede clasificarse en funciéon del nimero de nodos que aquél contenga.
En consecuencia, puede aproximarse una medida del coste complejidad del arbol como:

R, (T) = R(T) + «a|T| 9)

Notar que si a=0 el coste-complejidad del arbol sera igual a la estimacioén del riesgo del arbol.
2) Los riesgos de los nodos son independientes del nivel en el que se sitiien dentro del arbol.

3) El riesgo de un nodo t, denominado como R({t}), siempre serd mayor o igual que el riesgo de la
rama que salga de é1 R(T,). Es decir, R({t}) = R(T,).

De lo anterior, se puede determinar el coste complejidad de un nodo como:
R, ({t}) =R({t}) + « (10)

Asi como el de la rama que sale de cualquier nodo:
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Ry (Ty) = R(T,) + a|T,| (11)

En consecuencia, existe un valor a, denominado critico g(t), que determinaria el punto por encima del
cual el coste-complejidad de la rama seria mayor que el del nodo y en consecuencia no ha de preservarse
la rama. El referido valor critico g(t) se formula a partir de las ecuaciones anteriores como:

R(T)- R({t})
ITtl-1

g() = (12)

El procedimiento que se utiliza en la poda del arbol utiliza este valor critico g(t) eliminando aquellas
ramas con g(t)=0 y eliminadas éstas se eliminaran sucesivamente aquellas con el valor minimo de g(t).

Para determinar donde parar con la poda del arbol, se ha de ir podando el arbol conforme al criterio
anteriormente especificado hasta obtener aquél subarbol mas pequefio que esté¢ dentro de la méaxima
diferencia especificada para el riesgo expresado en términos de error tipico. El valor del riesgo expresado
en error tipico se formula como:

ET(R(T)) = [FPEED) (13)

4. Método

Para investigar el perfil que presentan aquellos alumnos con una mayor probabilidad de cursar baja o
tener rendimiento académico bajo durante el primer afio de sus estudios, se han llevado a cabo las
siguientes acciones:

1. Recoleccién y tabulaciéon de la informacion con la que cuenta la universidad del colectivo de
alumnos donde se lleva a cabo la investigacion.

2. Realizacion de un estudio exploratorio sobre las variables obtenidas en el paso anterior, con el
objeto de realizar una primera aproximacion sobre cuales son las variables que mayor capacidad
de discriminacion pueden presentar para determinar si un alumno cursard baja al finalizar su
primer afio de estudios, o presentara un rendimiento académico bajo. El estudio exploratorio ha
consistido en la obtenciéon de estadisticos descriptivos y tablas de contingencia, con sus
correspondientes contrastes de asociacion.

3. Con las variables extraidas del paso anterior, previa comprobacion en caso de variables
nominales de la existencia de nivel de asociacion significativo entre las variables independientes
y la variable dependiente, se realiza un analisis de segmentacién basado en los arboles de
clasificacion, que permite aproximar tanto el perfil del alumno que cursa baja al finalizar su
primer afio de estudios como el perfil del alumno que tiene bajo rendimiento académico en sus
estudios durante el primer afio.

En este punto, se significa que, aunque la metodologia utilizada para realizar la investigacion puede
ser la misma con independencia del plan de estudios y la universidad donde los estudiantes realicen sus
estudios, dado que las caracteristicas de los alumnos y planes de estudio pueden diferir significativamente
entre si, asi como las variables con las que se lleve a cabo el estudio, se ha de escoger necesariamente un
colectivo de alumnos perfectamente definido donde realizar la investigacion. En otras palabras, es
necesario acotar la poblacion de estudio.

4.1. Participantes

Para llevar a cabo este andlisis se han tomado los datos de 844 alumnos de nuevo ingreso del Grado en
Administracion y Direccién de Empresas, procedentes de los cursos académicos 2009/2010 al 2014/2015,
ambos inclusive, organizado por la Facultad de Ciencias Econémicas y Empresariales de la Universidad
Pontificia Comillas. El porcentaje de estos alumnos que cursan baja o repiten primer curso en su primer
afio de estudios es del 12,9%.
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A los efectos de este estudio se considera baja el alumno que entra dentro de alguno de los siguientes
supuestos: a) Incumplimiento de los requisitos académicos de permanencia, asi, el alumno que en su
primer afo de estudios no supera, entre las convocatorias ordinarias y extraordinaria, al menos el 50% de
los créditos no podra continuar sus estudios; b) El estudiante solicita la baja voluntaria durante su primer
afo de estudios, habiéndose producido ésta tras haber concurrido al menos a la primera convocatoria del
curso académico. Adicionalmente, el primer curso de los estudios del Grado en Administracion y
Direccion de Empresas tiene caracter selectivo. Por ello, se considera alumno repetidor de primer curso a
aquél que, sin haber aprobado todos los créditos, al menos ha superado el equivalente al 50% de los
créditos de Grado entre las convocatorias ordinaria y extraordinaria. En ese supuesto los alumnos pueden
repetir cursando las asignaturas pendientes, sin poder matricularse en asignaturas de cursos superiores. A
este colectivo de alumnos el presente estudio lo considera alumno con rendimiento académico bajo o
inferior al esperado.

La suma del colectivo de alumnos repetidores y de alumnos que cursan baja en su primer afio de
estudios representan el conjunto de estudiantes cuyas caracteristicas pretenden ser aproximadas con
margen de tiempo para poder llevar a cabo medidas especificas de tutorizacion, seguimiento y apoyo
sobre aquéllos que permitan mejorar su rendimiento académico.

4.2. Instrumentos

La obtencién de la informacion ha requerido la ejecucion de distintas consultas SQL* a las bases de
datos de Admisiones y de Gestion Académica de la Universidad Pontificia Comillas. Una vez tratada,
consolidada y depurada la informacién se importd al software estadistico SPSS, donde se ejecutaron
estadisticos descriptivos, tablas de contingencia con pruebas de nivel de asociacion (segun corresponda,
estadisticos Gamma, Phi y V de Cramer), y distintos analisis de segmentacion basados en los arboles de
clasificacion. Las pruebas estadisticas realizadas siempre han utilizado un nivel de significacion del 5%.

En lo referente a las consideraciones tomadas en la construccion de los arboles de clasificacion, dada la
naturaleza de la variable a segmentar (dicotdmica y nominal) se han utilizado los algoritmos CART y
QUEST. La eleccion en la segmentacion realizada por cada uno de ellos se ha basado en aquél que
presente mayor valor de acierto para la categoria objetivo (cursar baja o presentar un rendimiento
académico bajo). Para evitar un sobreajustamiento a los datos se ha utilizado un sistema de poda del arbol
basado en tomar el valor de 1 como maxima diferencia del riesgo, medido en errores estandar. Notar que
dada la baja frecuencia de valores presentada en la categoria objetivo y que el nimero de individuos es
menor a 900, valor sefialado como referencia por Breiman et al., (1984) para la adecuada aplicacion de
los arboles de clasificacion, se ha considerado adecuado reducir los valores y considerar un minimo de 80
casos para poder dividir un nodo y un minimo de 35 para poder conformar un nodo. Por ultimo, y puesto
que el interés radica en maximizar el acierto en la clasificacion de aquel alumno que cursa baja o presenta
un rendimiento académico bajo en su primer afio de estudios, se ha incluido la consideracion de un doble
coste en clasificar incorrectamente un alumno que es predicho por el modelo como estudiante que
contintia cuando en realidad termina cursando baja u obtiene un rendimiento académico bajo.

4.3. Variables

Las variables consideradas han sido un total de 26. Estas se pueden dividir segiin el momento en el que la
Universidad Pontificia Comillas obtiene cada una de ellas en tres grupos: a) informacion procedente de
las pruebas de admision realizadas por los alumnos de los referidos Grados para el ingreso, b)
informacion acreditativa de los requisitos de acceso o procedente de la estadistica universitaria que los
alumnos admitidos han de cumplimentar obligatoriamente al formalizar su primera matricula al inicio del

# E] lenguaje de consulta estructurado o SQL (por sus siglas en inglés Structured Query Language) es un lenguaje declarativo de
acceso a bases de datos relacionales que permite especificar diversos tipos de operaciones en estas
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curso académico, y ¢) informacion que da cuenta de los primeros resultados obtenidos en el transcurso de
los estudios del alumno.

A continuacidn se exponen las variables consideradas en el estudio llevado a cabo para investigar qué
variables y categorias de éstas clasifican a aquellos alumnos que presentan una mayor probabilidad de
cursar baja o tener rendimiento académico bajo durante el primer afio de sus estudios.

a) Informacion procedente de las pruebas de admision realizadas por los alumnos:

1.
2.

o ® =

10.
11.
12.
13.
14.

15.

Sexo del alumno, con posibles valores: 0 mujer; 1, hombre.

Media de expediente académico del curso académico realizado tres afios antes de la
realizacion de las pruebas de admision, normalmente 3° de Ensefianza Secundaria
Obligatoria (ESO).

Media de expediente académico del curso académico realizado dos afios antes de la
realizacion de las pruebas de admision, normalmente 4° ESO.

Media de expediente académico del curso académico realizado un afio antes de la
realizacion de las pruebas de admision, normalmente 1° Bachillerato.

Media aritmética del expediente académico de los tres cursos anteriores al de la realizacion
de las pruebas de admision (puntos 2, 3 y 4).

Resultado de la nota obtenida en la prueba de admision de Matematicas 1.

Resultado de la nota obtenida en la prueba de admision de Matematicas 2.

Resultado de la nota obtenida en la prueba de admision de Matematicas 3.

Resultado final de la prueba de admision de matematicas, en base a las pruebas
Matematicas1, Matematicas2 y Matematicas3 (puntos 7, 8 y 9).

Resultado de la nota obtenida en la prueba de admisiéon de Lengua.

Resultado de la nota obtenida en la prueba de admision de Historia.

Resultado de la nota obtenida en la prueba de admision de Inglés.

Resultado de la nota obtenida en la prueba de admision de Razonamiento abstracto.
Calificacion con la que se concurre al ingreso en los estudios pretendidos dentro de la
Universidad Pontificia Comillas.

Admitido o no en primera opcion dentro de los estudios del Grado en Administracion y
Direccion de Empresas.

b) Informacioén acreditativa de los requisitos de acceso o procedente de la estadistica universitaria
que los alumnos admitidos han de cumplimentar obligatoriamente al formalizar su primera
matricula al inicio del curso académico:

16.

17.

18.

19.

20.
21.

El alumno ha tenido un trabajo remunerado en el ultimo afio o no. Con posibles valores: 1,
no realizd ningun trabajo o actividad remunerada; 2, trabajo a jornada completa (durante
mas de tres meses); 3, trabajo a jornada parcial (durante mas de tres meses); 4, trabajo
esporadico (durante menos de tres meses).

Forma de acceso para extranjeros (SI/NO).

Especialidad cursada dentro de los estudios realizados para acceder al sistema universitario,
con posibles valores: 1, ciencias de la naturaleza y de la salud; 2, ciencias y/o tecnologia; 3,
humanidades y/o ciencias sociales;

Nivel de estudios del padre, con posibles valores: 1, Estudios primarios; 2, estudios
secundarios; 3, estudios superiores; 4, sin estudios.

Nivel de estudios de la madre, con posibles valores iguales a los de la variable anterior.
Calificacion, dentro de la fase general, de la PAU.

¢) Informacion que da cuenta de los primeros resultados obtenidos en el transcurso de los estudios
del alumno:

22.

Superaciéon o no en primera convocatoria la asignatura Fundamentos de Gestion
Empresarial.
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23. Superacion o no en primera convocatoria la asignatura Marketing.

24. Superacion o no en primera convocatoria la asignatura Matematicas Empresariales 1.
25. Superacion o no en primera convocatoria la asignatura Idiomas 1.

26. Numero de asignaturas aprobadas en el primer cuatrimestre.

5. Resultados

A continuacion se exponen los resultados obtenidos con el proposito de identificar alumnos con riesgo
alto de cursar baja o presentar un bajo rendimiento académico en primer curso. Los resultados en este
epigrafe cubren el objetivo del presente trabajo: estudiar si del analisis de la informacion de los
solicitantes, basado en arboles de clasificacion, es factible determinar un perfil del estudiante con riesgo
de cursar baja en el momento de la admisién de aquél, del inicio del curso académico y tras la realizacion
de los primeros examenes, que sirva de ayuda en los procesos de tutorizacion de estudiantes en la
universidad.

En los estudios de Grado en Administracién y Direccion de Empresas, el porcentaje de alumnos que
bien ha repetido primer curso o ha cursado baja al finalizar su primer afio de estudios es del 12,9%
(n=844). En las tablas 2 y 3 se presenta el resultado de los correspondientes contrastes (Gamma, o Phi y
V de Cramer, segun corresponda) para determinar el nivel de asociacion entre variables cualitativas y la
variable bajo rendimiento académico. Aquellas variables que presentan nivel de asociacion son: el sexo
de los estudiantes, la superacion o no en primera convocatoria de las asignaturas del primer cuatrimestre,
el numero de éstas, la especialidad cursada en los estudios de acceso al Grado y el nivel de estudios del
padre o tutor.

Tabla 2. Contrastes de nivel de asociacion con variables ordinales y variable bajo rendimiento académico

Contraste de asociacion, ordinal por ordinal Valor estadistico S],g'
Gamma aproximada

Sexo (0, mujer; 1, hombre) * Bajo Rendimiento Académico (0, pasa a segundo; 1, cursa baja 400 000
o repite). 8 s
Admitido en primera opcion (0, No; 1, Si) * Bajo Rendimiento Académico (0, pasa a 124 238
segundo; 1, cursa baja o repite). ? ?
Acceso extranjeros (0, No; 1, Si) * Bajo Rendimiento Académico (0, pasa a segundo; 1, 133 539
cursa baja o repite). ? ?
Aprueba asig. Fundamentos Gestion Empresarial 1* convocatoria (0, No; 1, Si)* Bajo 854 000
Rendimiento Académico (0, pasa a segundo; 1, cursa baja o repite). ’ ’
Aprueba asig. Marketing 1* convocatoria (0, No; 1, Si) * Bajo Rendimiento Académico (0, 826 000
pasa a segundo; 1, cursa baja o repite). ’ ’
Aprueba asig. Matematicas Empresariales 1* convocatoria (0, No; 1, Si) * Bajo Rendimiento

o . . -,813 ,000
Académico (0, pasa a segundo; 1, cursa baja o repite).
Aprueba asig. Idioma I 1* convocatoria (0, No; 1, Si) * Bajo Rendimiento Académico (0, 630 001

) b

pasa a segundo; 1, cursa baja o repite).

Tabla 3. Contrastes de nivel de asociacion con variables nominales y variable bajo rendimiento académico

Valor estadisticos Sig.

Variables para contraste de asociacion, ordinal por ordinal PhiyV de Cramer  aproximada

Trabajé ultimo afio * Bajo Rendimiento Académico. ,090 ,085
Especialidad Acceso * Bajo Rendimiento Académico (pasa a segundo; cursa baja o 102 033
repite). ’ ’

Nivel Estudios Madre * Bajo Rendimiento Académico (pasa a segundo; cursa baja o 040 778

repite).
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Nivel Estudios Padre* Bajo Rendimiento Académico (pasa a segundo; cursa baja o

repite). 116 026

Numero Asignaturas superadas en 1* convocatoria * Bajo Rendimiento Académico (pasa a 514

segundo; cursa baja o repite). 000

En la figura 2 se muestran los correspondientes graficos de distribucion de frecuencias entre la
variable objetivo (bajo rendimiento académico) y aquellas variables que han presentado evidencias de
existencia de nivel de asociacion. Se destaca que el porcentaje de bajo rendimiento académico es superior
en alumnos respecto de las alumnas, también entre quienes acceden tras haber cursado estudios
vinculados con una especialidad de Ciencias Sociales y Humanidades frente a quienes lo hacen tras haber
cursado una especialidad de Ciencias y/o Tecnologia. Asimismo, se presentan porcentajes altos de
aprobados en todas las asignaturas del primer cuatrimestre, salvo en la asignatura de Matematicas
Empresariales.

=“NO =SI (baja o repite curso)

Especialidad estudios de Num. Asignaturas Sup. 1*

Sexo Nivel de estudios del padre
acceso Conv.
400 400 600 400
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300 300 300
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Figura 2. Graficos de distribucion de frecuencias de variables con nivel de asociacion con la variable objetivo

0 1

En la figura 3 se puede observar como el perfil del alumno que ingresa en el Grado en Administracion
y Direccién de Empresas es el de un estudiante con nota media de expediente preuniversitario entre 7'y 8
(sobre diez). Se sefiala también que las calificaciones obtenidas en las pruebas de admision relativas a
Matematicas son bajas, con una media de calificaciones que incluso se situan por debajo del aprobado.
Este factor parece anticipar el elevado porcentaje de suspensos que se presenta posteriormente en la
primera convocatoria de la asignatura de Matematicas Empresariales.
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Figura 3. Graficos de caja para variables de escala.

Respecto del porcentaje de aprobados y suspensos que se presenta en la primera convocatoria de las
asignaturas del primer semestre, segun se recogen en la tabla 4, la asignatura donde mas suspensos hay en
primera convocatoria es Matematicas Empresariales I (42,2%), seguida de la asignatura de Marketing
(19%). Por su parte, los bajos porcentajes de suspensos en las asignaturas de Fundamentos de Gestion
Empresarial e Idioma extranjero I apuntan a ser variables con poca capacidad de segmentacion.
Asimismo, se observa que se produce un aumento importante en el porcentaje de suspensos de aquellos
alumnos que terminan presentando bajo rendimiento académico (repiten o cursan baja) cuando superan
menos de 2 asignaturas en la primera convocatoria de asignaturas del primer cuatrimestre.

Tabla 4. Porcentajes de suspensos y probabilidad de bajo rendimiento académico en el primer afio de los estudiantes de nuevo
ingreso del Grado en Administracién y Direccion de Empresas por asignatura

% % de Suspensos con
Suspensos bajo rendimiento
EmF:nd?imlentos de Gestion 5.7% 58.3%
Asignatura del presara
primer Marketing 19% 40,3%
atrimestre.
o Matematicas Empresariales | 42.2% 24,9%
Idioma extranjero I 4,8% 40,0%
0 0,7% 83,3%
Numero de 1 4,1% 64,7%
asignaturas 5 12.1% 38.6%
superadas
3 31,7% 9,5%
4 51,4% 2,6%

Resultado 1* convocatoria. Cursos 2009/2010 a 2014/2015.
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Tal y como ya se ha indicado, el analisis de segmentacion se ha replicado con informacion disponible
en tres momentos: cuando el alumno es admitido, al inicio del curso académico y tras la realizacion de los
primeros examenes. El objeto de tal medida no es otro que servir de apoyo en los procesos de seguimiento
y tutorizacién de estudiantes en la universidad, identificando lo antes posible qué caracteristicas presentan
los estudiantes que tendrian mayor probabilidad de tener un bajo rendimiento académico.

Realizados los andlisis de segmentacion con las variables procedentes del estudio exploratorio, se
seflala que en el momento de la admision del estudiante y cuando comienza el curso académico no se
produce segmentacion alguna por parte de los algoritmos CART o QUEST. Sin embargo, no ocurre lo
mismo cuando se realiza el analisis de segmentacion incluyendo las variables de los primeros resultados
oficiales obtenidos por los estudiantes de nuevo ingreso del Grado en Administraciéon y Direccion de
Empresas. En la figura 4 se muestra la forma que presenta el arbol de clasificacion obtenido, apreciandose
que el primer nivel de clasificacion se segmenta en funcidon de si se ha suspendido o no la asignatura de
Marketing. Asi, entre quienes suspenden dicha asignatura y también suspenden la asignatura de
Matematicas empresariales se tiene un 52,9% de frecuencia de ocurrencia de presentar bajo rendimiento
académico. Es destacable el hecho de que la primera cortadura del arbol sea la asignatura de Marketing y
no la de Matematicas Empresariales I, a pesar de que esta ltima presentaba un porcentaje de suspensos
superior.

Bajo Rendimiento Académico (cursa baja o repite)

; Node 0
E Categony % nl
| ™ Pasa a 2° curso 87.1735|
|® Cursa baja o repite 1er curso 12,9 109 '
| Total 100,0 244 |!

................ I - |

Aprueba asig. Marketing 19 convocatoria

1 1
Node 1 Node 2
Category % n Categorny % n
B Pasa a 2° curso 93.4 640 B Pasa 3 2° curso 597 95
B Cursa baja o repite 1ercurse 66 45 B Cursa baja o repite 1ercurso 403 64
Total 81,2 635 Total 18,8 159
=

Aprueba asig. Matematicas Empresariales 12 convocatoria

N|D Qil
Node 3 Node 4
Categony % n Categony % n
® Pasa a 2° curso 483 57 B Pasa a 2° curso 927 38
B Cursa baja o repite 1ercurso 517 61 B Cursa baja o repite 1ercurse 73 3
Total 14,0 118 Total 49 41

Figura 4. Segmentacion del abandono al finalizar el primer curso en el Grado en Administracion y Direccion de Empresas con
variables disponibles al finalizar el primer cuatrimestre

El porcentaje de acierto sobre la categoria de mayor interés (bajo rendimiento académico en el primer
afo), tal y como sefiala la tabla 5, se sitiia en un 56%, que corresponde a los 61 alumnos del nodo 3 que
han cursado baja o han repetido en su primer afio, respecto del total de estudiantes que lo han hecho. En
consecuencia, el modelo estima que aquellos estudiantes del Grado en Administracién y Direccion de
Empresas que no han superado las asignaturas de Marketing y Matematicas Empresariales I han de ser
clasificados como potenciales alumnos con bajo rendimiento académico.

En cuanto a la validez del modelo, el riesgo obtenido es bajo (0,181). No obstante, ha de tenerse en
cuenta la baja frecuencia que se presenta en la categoria de cursar baja o repetir primer curso entre los
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estudiantes del Grado en Administraciéon y Direccion de Empresas. Este hecho reduce per se la
probabilidad de clasificar incorrectamente individuos.

Tabla 5 Tabla de clasificacion de acierto y riesgo del arbol obtenido, con informacion presente al finalizar el primer cuatrimestre.
Alumnos de nuevo ingreso del Grado en Administracion y Direccion de Empresas, cursos 2009/10- 2014/15

Estimado
Real Afo siguiente Cursa baja
Porcentaje Acierto
pasa a 2° curso o Repite ler curso
Afo siguiente pasa a 2° curso 678 57 92,2%
Cursa baja o Repite ler curso 48 61 56,0%
Porcentaje Global 86,0% 14,0% 87,6%
Riesgo
Estimado Std. Error
,181 ,018

Otros estudios, como el realizado por Ortiz (2015) entre los estudiantes del Grado en Ingenieria
Electromecanica, si han dado lugar a segmentaciones en los tres momentos analizados, aumentando la
tasa de clasificacion a medida que la informacion se acumulaba en cada momento considerado.

De la informacion obtenida en los estudios llevados a cabo sobre los alumnos de nuevo ingreso del
Grado en Administracion y Direccion de Empresas se pueden definir 3 niveles de riesgo de repetir primer
curso o causar baja en el primer afio de estudios. La composicion de los niveles de riesgo, la probabilidad
de cursar baja en cada uno de ellos, la frecuencia de ocurrencia dentro del colectivo de alumnos, asi como
las caracteristicas que en cada caso presentan los estudiantes que agrupa cada nivel se presentan en la
tabla 6.

Tabla 6. Clasificacion de niveles de riesgo de presentar un bajo rendimiento académico en el primer afio de estudios por los alumnos
de nuevo ingreso del Grado en Administracion y Direccion de Empresas

Nivel Probabilidad repetir Frecuencia

. o . . Caracteristicas de los estudiantes identificados
riesgo 1° /cursar baja ocurrencia

No superar ninguna asignatura en primera
1 83,3% 0,7% convocatoria del plan de estudios oficial
correspondiente al primer cuatrimestre.

Superar una sola asignatura en primera convocatoria
2 64,7% 4.1% del plan de estudios oficial correspondiente al primer
cuatrimestre.

Suspender en primera convocatoria la asignatura de

o0 0,
3 S1,7% 14,0% Marketing y de Matematicas Empresariales 1.

Identificados los perfiles de riesgo, asi como los alumnos pertenecientes a cada perfil se propone
llevar a cabo una intervencion por parte de los agentes oportunos de la universidad, por ejemplo a través
de los correspondientes tutores de grupos, que traten de cambiar el destino pronosticado con el presente
modelo.
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6. Conclusiones

Con el propésito de determinar si del andlisis de la informacién de los solicitantes es factible poder
extraer un perfil del estudiante con riesgo de cursar baja o presentar un bajo rendimiento académico con
margen suficiente para ayudar en los procesos de tutorizacion y seguimiento de los estudiantes en la
universidad se ha tomado como muestra el conjunto de alumnos de nuevo ingreso en los estudios del
Grado en Administracién y Direccion de Empresas de la Universidad Pontificia Comillas (cursos 2009-
2010 a 2014-2015).

Los hallazgos mas relevantes del estudio llevado a cabo, que ha combinado la ejecucion de un estudio
exploratorio inicial con un posterior analisis de segmentaciéon apoyado sobre los algoritmos CART y
QUEST, son los siguientes:

* El porcentaje de bajo rendimiento académico es superior en hombres y en quienes han cursado
estudios vinculados con una especialidad de Ciencias Sociales y/o Humanidades. También lo es
entre quienes no superan alguna de las asignaturas del primer semestre, si bien hay diferencias
en funcion de la asignatura de la que se trate. La influencia que tiene la especialidad cursada en
los estudios que dan acceso al nivel universitario sobre el rendimiento académico son coherentes
con, entre otros, Castellanos Val et al. (1998), Herrera et al. (1999) y Rua y Kennedy (2003

* Se ha obtenido un 56% de éxito en la clasificacion de los estudiantes que terminan presentando
bajo rendimiento académico, en base a la informacién disponible al finalizar el primer
cuatrimestre.

* No ha sido posible la segmentacion de estudiantes en riesgo de bajo rendimiento académico con
informacion presente en un momento anterior a la conclusion del primer cuatrimestre.

* Se han podido definir 3 niveles de riesgo de repetir primer curso o causar baja en el primer afio
de estudios.

En sintesis, en este trabajo se ha visto la utilidad que la técnica de los arboles de clasificacion presenta
para ayudar en la identificacién temprana de aquellos alumnos con riesgo de presentar un bajo
rendimiento académico -o abandonar sus estudios- en su primer afio de estudios, para poder llevar a cabo
sobre ellos una labor de tutorizacion y asesoramiento especifico.

Los hallazgos obtenidos sefialan la capacidad que determinadas variables, con las que cuentan las
universidades, pueden presentar para alertar tempranamente de altos niveles de riesgo de bajo
rendimiento académico. En este sentido, en el presente trabajo lo han sido haber superado las materias de
Marketing y de Matematicas Empresariales I en primera convocatoria, si bien, la capacidad de inferencia
de estas dos variables ha de circunscribirse exclusivamente al estudio realizado.

Por su parte, las posibles razones para la obtencion de tasas de acierto, menores respecto, por ejemplo
a las encontradas entre los estudiantes del Grado en Ingenieria Electromecanica por Ortiz (2015),
apuntarian al reducido porcentaje de alumnos en la categoria objetivo (109), al nimero de individuos
considerados dentro del estudio (menor de 900), asi como a la propia estructura del plan de estudios en su
primer cuatrimestre. Las dos primeras constituyen una limitaciéon de la técnica de los arboles de
clasificacion que ha de ser considerada.

Cabe sefialar igualmente que la muestra tomada, restringida a alumnos de nuevo ingreso del Grado en
Administracion y Direccion de Empresas de la Universidad Pontificia Comillas no permite la
generalizacion de los resultados obtenidos. Esta es, sin duda, una limitaciéon importante que pretende ser
minimizada en futuros trabajos. No obstante, dicha limitacién no impide que, aunque las diferencias entre
planes de estudios hagan imposible actualmente la consideraciéon de un modelo tinico universal para un
titulo, si sea factible, en cambio, que cada universidad replique la metodologia presentada en este trabajo,
segun sus particularidades, posibilidades y contexto. Con los resultados obtenidos podra determinar de
forma particular cuando, especificamente, cada universidad podria realizar una identificacion temprana de
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sus alumnos en situacion de riesgo de bajo rendimiento que sirva de ayuda a los programas de
tutorizacion, asesoramiento y mentoring.

Asimismo, si bien la iniciativa planteada no asegura per se que las tasas de rendimiento mejoren, si
aumenta la probabilidad de que ello ocurra (Herzog, 2006). Por esta razén, ademas de la importancia que
adquiere la correcta eleccion de los programas de tutorizacidn, asesoramiento y mentoring que fuesen a
ser desarrollados, se sugiere como futura linea de investigacién profundizar en el impacto real que
aquéllos tienen sobre las tasas de rendimiento, asi como la vinculacion entre la iniciativa planteada y la
influencia del denominado capital social por parte del resto de estudiantes.

Por 1ultimo, surge también el interrogante acerca de si la iniciativa planteada cuenta con impedimentos
para llevarse a cabo por parte de sus destinatarios. Es decir, previamente a la ejecucion de la iniciativa
habria de poder responderse a las siguientes preguntas: ¢los estudiantes desean saber si se encuentran en
situacion de riesgo de tener bajo rendimiento académico con el objeto de aplicar sobre ellos medidas
especificas de ayuda y seguimiento?, y, en tal caso, ;cual seria la credibilidad que les merece la
iniciativa? La obtencion de un nivel de respuesta negativo en una o ambas cuestiones podria limitar las
posibilidades de aplicabilidad en la universidad. Ambas cuestiones quedan vinculadas con distintos
aspectos asociados a la gestion de la calidad de las universidades que pueden ser objeto de una futura
linea de investigacion.
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