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Resum

En aquest treball final de grau es van a elaborar diferents models d'aprenentatge automatic per
poder predir tant el rendiment académic com l'eficiéncia dels estudiants universitaris i coneixer si
hi ha relacions amb les variables com el sexe o el grau que estudien.

L'objectiu d'aquesta investigacié és intentar determinar en quina mesura l'aprenentatge
automatic pot ser capag de predir el rendiment académic universitari amb precisié, sensibilitat i
especificitat. En aquest estudi es va utilitzar una poblacié de 5035 alumnes de grau amb diferents
caracteristiques recollides en 44 variables, 19 de caracter demografic, 19 més de caracter
académic i finalment unes 6 de caracter personal.

Per donar resultats es van utilitzar eines d'aprenentatge automatic per poder predir tant la nota
mitjana com la taxa d'eficiéncia, entre aquestes eines hi ha els algoritmes d'aprenentatge automatic
anomenats: Maquines de Suport Vectorial (SVM), Arbres de decisio, Random Forest, KNN veins
i métodes de regressio PLS.

Paraules Clau: Educacid, taxa d'eficiéncia, machine learning, aprenentatge supervisat

Resumen

En este trabajo final de grado se elaboraron distintos modelos de aprendizaje automatico para
poder predecir tanto el rendimiento académico como la eficiencia de los estudiantes universitarios
y conocer si existen relaciones con las variables como sexo o el grado que estudian.

El objetivo de esta investigacion es tratar de determinar en qué medida el aprendizaje
automatico puede ser capaz de predecir el rendimiento académico universitario con precision,
sensibilidad y especificidad. En este estudio se utilizd una poblacion de 5035 alumnos de grado
con distintas caracteristicas recogidas en 44 variables, 19 de ellas de caracter demografico, otras
19 de caracter académico y por Gltimo unas 6 de caracter personal.

Para dar resultados se utilizaron herramientas de aprendizaje automatico para poder predecir
tanto la nota media como la tasa de eficiencia, entre estas herramientas se encuentran los
algoritmos de aprendizaje automatico llamados: Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), Arboles
de decision, Random Forest, KNN vecinos y métodos de regresion PLS.

Palabras Clave: Educacion, tasa de eficiencia, machine learning, aprendizaje supervisado.
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Abstract

In this final undergraduate work, different machine learning models were developed to predict
both the academic performance and the efficiency of university students and to find out if there
are relationships with variables such as gender or the grade they study.

The objective of this research is to try to determine to what extent machine learning can be
able to predict university academic performance with accuracy, sensitivity and specificity. This
study used a population of 5035 undergraduate students with different characteristics collected in
44 variables, 19 of which were of a demographic nature, 19 of an academic nature and 6 of a
personal nature.

To give results, machine learning tools were used to predict both the average grade and the
efficiency rate, among these tools are machine learning algorithms called: Support Vector
Machines (SVM), Decision Trees, Random Forest, KNN neighbors and PLS regression methods.

Keywords: Education, efficiency rate, machine learning, supervised learning.

s "V



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Agradecimientos

A todos mis profesores y profesoras y en especial a mis tutores, José Miguel y Andrea por su
ayuda, paciencia y dedicacion y por cada pregunta respondida. Agradecerle también a toda mi
familia por darme animos durante todas las fases del proyecto y por apoyarme hasta el final.

Y



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Indice de contenido

l- IntrOdUCCién 00000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000 10

1.1 IMOLIVACION eeeerereereereececcescescescesessessessessessessssessessessessessssssssssessessesseses 11

1.2 ODJElIVOS.cetecsececscrssesossssncossssncessssesessssssessssssesssssssssssssnsesassssesassssesaose 12
1.2.1 ODJEtIVO GBNEIAL ... .eeeeriieeeeieeeiitee e e eeeecttee e e e eecetttreeessesearbaeeessessnsstasassesesnssssnaaesaennns 12
1.2.2 ODjJetiVOS ESPECTTICOS .. euvriiieiiieireiiteieiieeseette e sttt e sesrt e e s rteesesreeesesseeesesssaessssseaesnnnns 12

2. MaArCO tEONICO ceeeercceeccccscccsscccscccsscssscccsscessccsscassssssssssscsssssessssssl

2.1 El Espacio Europeo de Educacién Superior y el Sistema Universitario Espafiol

14
2.2 Ofertaeducativa UNIVErSITAria cecececescecescssecsscssecoscsseccssssssesssssscssosssessess 17
2.2.1 UNIVErSIAAUES Y CENTIOS ..veiierireeirieeerereriiiteeeeeeesesnrreeeeeesesnnneeeeesssssssseesesssssssseeseesssnes 17
2.2.2 Oferta de estudios UNIVEISITANIOS ....vvvrerereererriereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeseseeessessessesessnnnnnes 17
2.2.3 ACCESO0 @ 12 UNIVEISIAAU. . .ceeiiiereiiirieeiiiieiiieeeee e sessireeeeeeeseiirneeeesesessenneeesssessnnssneesens 18

2.3 Estudiantes en el Sistema Universitario ESPanol ccececcececsececscsecesscscsesscseses18

2.3.1 Matriculacién y Tasa de ESCOIAriZaCiOn.........ccueeeerreereeieeeeeireeeeeieeeeesreesesseeesssnseesans 19
2.3.2 Matriculados Y EQreSat0S. ...ceeeeeeurrrreeeerieeiiireeeeeeiessirreeesessssssssneesessssssssssesesssssssnsssseses 19
2.3.3 EStUAIANTES 08 Grat0 ..uevvvvrererrrrrrreereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseseseseesssssesesssnsnnssnssssssssssnnes 19

2.4 Rendimiento académico en la universidad espanola ccceeceecseccsecsecsaccsccsecse 20

2.5 Elrendimiento de 105 EStUAIANTES cececeeceececcecceceeceecccrccoscoscsssscscsccoscosees 22

2.5.1 La tasa de rendimient0 d& Gradi.......cccieeeeieeeeeeeineieieteeeeeeeeneeeee e e e e eeeeeeeeeeeenneeeeeens 22
2.5.2 La tasa de eficiencia de 105 alumnos de grado .......eeeeeeeeeerereeiieeeeeeeeneiieeeeeeeeecneeeeeens 23
2.5.3 La nota media de alumnos de Grato ......ceeeeeveeeerieeiriieeeeeeenneiiereeeesssessnreeeessesssssnseseeess 23

2.6 Papel de la inteligencia artificial en el analisis de dat0S..ceecessesecesscsecesecneee 23

TR \V/ (<1 (010 [o] [0 | - WA PR > ).+

3.1 CoNnjuUNtO de dat0S.ceecesscrecesscsesesscsssessssosesessosessssssssssssessssssssssssssssssses 25
311 Recopilacion de 10S datos ........cccveereriiereeiieeeeiiteeeeieeeeesreeeeseeeesseee e e eeeeessaneeas 25
3.1.2 DeSCriPCION A€ 105 UAL0S .....uuuvrreeeeriieiiireeeeieereitrteeeeesertreeeeesesssarraeeesssssssenaaaeeas 25
3.13 Perfil del PartiCIPANTE ......veeiiieeiiieeeeeieecirreee e eeerree e e e s esrreeeeeeesssranaeesssssssnsnnns 27

3.2 Preprocesado de 10S dat0S.ceeeeeeesesssesccsssesesesessssssscssossssssssesssescses 28
3.2.1 Limpieza A€ 10S UALOS ......eeeeirrrreiiiieeeerrreiireeeeeesessireeeeeeessennereeeessssssnsssesessssssnsseasessns 28
3.2.2 Tratamiento de variables CategOriCaS......cevuurrreerirerriirreeeerereirreeeeeeessirneeeessesssnnseeeeens 32

3.3 ANAlISIS 0E 105 HAL0S.eeeeeeeeeererercscacacsescscscsseescacscssesssscscscscssssscssacscscsnes 33

3.4  Algoritmos de aprendizaje SUPErVIiSAU0 ceecsececesscsesessosecessosecesscsscesssscceces 33
34.1 Fases de un proyecto de aprendizaje aUtOMALICO ........ueeeeeieeivurereeeeeneiiinreeeeeeeeennns 33
34.2 Maquinas de vectores de SOPOrte (SVM) ..eeeeeieeciiiieeeieceirrreee e e eecrreee e e e eeeevvereee s 34
3.4.3 K = VECINOS MAS CEICANDS .vvvvrvrrrererrererereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesessssssssssssssssssssssssssnses 35
344 ArDOIES A8 HECISION....veveeveeeieieeeeeieecetee et e st esteseesessessessessenessessensensensssesnens 36
345 RANOM FOIEST ...eeeeeeeterrerrerrereeerereseseereeeseseseseseeeeeeeeeeeeeeeesesseneneens 37
3.4.6 Regresion de minimos Cuadrados Parciales .........cccuveeeeeeeecvvvereeeeeseciiereeeeeeeesnnnns 38



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

3.5 Optimizacion de hiper parametros para modelos de aprendizaje automatico39
3.6 Métricas de evaluacion de modelos de aprendizaje aUtOMALICO..eeersessscesesse 40
3.7 Aplicacion de técnicas de Machine a estudios sobre rendimiento académico 42
4, RESUIAAOS caeeeesccersceesccsscscssccssccssscessccosscessccsssscssccssssossccssscansces Jf
4.1 Analisis exploratorio de 10S dat0S secececsecesessesesessesesesscsecesscsecessssccessscces 44

4.2  Modelos predictivos de rendimiento aCAdéMICO..eeeeeessecsecssccsessecssccsesseses 58
4.2.1 ArDOIES 08 GECISION ...ttt ettt esesaessesse st enessessessensensensssennan 58
4.2.2 RANUOM FOIBSE .. iieeeeeeeeeieinnnrrratrtrarrererrrrareeereeererererssrereseeereeeseeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesnnns 63
4.2.3 Partial Least Squares Path Modeling (PLS).......uuveeiieeeeiiiieeeeeeeciiireeeeeeeecvveeeeeeeeesnvnnns 66
4.2.4 k vecinos mas proximos (KNN) ....eeeeueeeieeeeeeieensee st e steeeeeeeeeesreesreesemeesemeeesneeens 69
4.2.5 Supper Vector RegresSion (SVR).....uueieeeeiirerriiieteeereeriinttteeeeesesirreeeessssssseeeeessssssssnsees 73

4.3 Propuesta/ Seleccion del modelo predictivo final .eeeeecececececsccececscsecesaenes 76
5- ConCIusiones.......................................................................... 78
6.  REfErENCiAS.cececescscecercrcecescscesescssesessssecessssesessssesessssesessssesssssses SO

ANEXO0Seteeseeesscessscesscsssscesccsssccsssessccassssssscssssesssssssssssscsscsessssssscesscss OF

ANEXO 1: COUIQ0tutaceesressecsccessesscsssessessssessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssessesssses O

ANEX0 2. ODS cuetietecencetecencoteccscessccssocescssecscssocsscsssssscsssssssssssssssssssssssscescs O

o ¥



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Indice de figuras

Figura 1: Proyecto de aprendizaje autOmMALICO. .........cceoveeruereeirerieieeeesee e 34
Figura 2: Esquema del algoritmo de Random FOrest. .........ccoeverininieneenicnienennn 38
Figura 3: Ejemplo de hiperpardmetros..........coceveeeerienieerienieiee e 40
Figura 4: Histograma de la Media oficial ...........ccocovienieiinienieceeeeeeeeee, 45
Figura 5: Histograma de la nota media por Facultades ..........ccccoocevveveeienencenienen. 46
Figura 6: Gréfico de barras de nota media en funcion de estudios de los padres...... 49
Figura 7. Diagrama de cajas y bigotes en funcién del trabajo del padre.................... 52
Figura 8: Diagrama de caja y bigotes en funcién del trabajo de la madre................. 52
Figura 9: Grafico de barras nota media en funcién modo de acceso..........c.c.ccu....... 53
Figura 10: ANOVA simple trabajoAlumno-Nota media.........cccccceeveeeviienieiiiennnns 54
Figura 11: ANOVA de trabajoAlumno, genero - Nota media..........ccoecveerverireennennns 55
Figura 12: Grafico de COrrelacion ...........ccccceecueevieeeenieecieeeceese et 56
Figura 13: Grafico de diSPErSION ........ccccueeieiieecieeiecteeete ettt e 57

Figura 15: Gréafico de barras de la importancia de los predictores en modelo Random
FOTEST .ttt e st e et e st e e ab e s ab e e ane e s aree s 66

Figura 16: Gréafico de barras de la importancia de los predictores en el modelo SVR
........................................................................................................................................ 75

Figura 14: Gréafico de barras de la importancia de los predictores en modelo MART
........................................................................................................................................ 77

'



Mode

lizacion de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Indice de Tablas

Tabla 1: Valores faltantes por variable ..., 29
Tabla 2: EstadistiCOS AESCIIPLIVOS .....c.veveeeieieieriesie ettt 44
Tabla 3: Recuento estudios de parejas de PadresS.........ccceeceeveereereneneneneeeeseeneesenees 48
Tabla 4: Nota media del estudiante en funcion trabajo del padre..........cccecvevvervennenee. 50
Tabla 5: Nota media del estudiante en funcion del trabajo de la madre..................... 51
Tabla 6: Pardmetros del modelo MART ..o 60
Tabla 7: Resultados | MOdelo MART ..o 60
Tabla 8: Resultados 11 modelo MART ..o 61
Tabla 9: Parametros modelo CART ..o 62
Tabla 10: Resultados modelo CART con Validacion Cruzada ...........cccceeeeeereennee 62
Tabla 11: Resultados modelos CART con el conjunto de prueba.........cccccccvvevvvenneen. 63
Tabla 12: Parametros para el modelo Random FOrest.........cccoeveevevievieieccieceeenne, 64
Tabla 13: Resultados modelo Random Forest con validacion cruzada ..................... 65
Tabla 14: Resultados modelo Random Forest con el conjunto de prueba................. 65
Tabla 15: Parametros Modelo PLS ..o 67
Tabla 16: Resultados del modelo PLS con validacion cruzada...........c.ccecceeeeneeenee 67
Tabla 17: Resultados del modelo PLS con el conjunto de prueba.............cccecuvenee.e. 67
Tabla 18: ANALISIS VIP PLS ..ottt 68
Tabla 19: Pardmetros del modelo KNN........c.ccoeiiiiiiiieiniceeeeseeeee e 70
Tabla 20: Resultados del modelo KNN con validacion cruzada ............c.ccceeceveeee. 70
Tabla 21: Resultados del modelo KNN con el conjunto de prueba............ccccuee...... 71



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Tabla 22: ANAlISIS VIP KNN ..ot 72
Tabla 23: Parametros para el modelo SVR ... 73
Tabla 24: Resultados modelo SVR con validacion cruzada .........c..coceceveveeerenvennene. 74
Tabla 25: Resultados del modelo SVR con el conjunto de prueba.............cc.ccuven....e. 74

o "V



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

1. Introduccion

Uno de los temas mas controvertidos durante mucho tiempo, en el campo de la educacion es
el rendimiento académico. La educacién es un logro académico y por tanto nos referimos a él
como un éxito o un fracaso de los estudiantes. Teniendo en cuenta que los estudiantes son parte
fundamental de las instituciones educativas y sobre todo del pais, se crea la necesidad de ser capaz
de identificar de antemano cudles seran los estudiantes que tendran un rendimiento bueno o un
rendimiento malo con la finalidad de que las universidades puedan brindar mas apoyo o
proporcionar alternativas mejoradas a los alumnos.

Para situarnos en contexto podemos decir que el Sistema Universitario Valenciano presenta
para el curso 21/22 un total de 129.000 estudiantes, frente al 1.340.632 estudiantes del conjunto
de universidades espafiolas. En el Sistema Universitario Valenciano la tasa de rendimiento de los
grados se sitla en el 88% mientras que el SUE lo fija en el 84,6%, en ambos casos el dato
publicado en el altimo informe corresponde con el curso 19/20.

El rendimiento académico de los estudiantes universitarios es un tema de gran interés en el
ambito educativo. Hay multiples factores que pueden influir en el desempefio de los estudiantes,
como su nivel socioecondmico, su motivacion, sus habitos de estudio, entre otros.

La aplicacion de técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico puede
ayudar a identificar los factores mas relevantes que inciden en el rendimiento académico de los
estudiantes universitarios. Estas técnicas permiten analizar conjuntamente multiples variables y
encontrar patrones y relaciones entre ellas.

Algunas de las variables que se suelen analizar son: el historial académico previo, el nivel
socioecondémico del estudiante, la dedicacion al estudio, la asistencia a clase, el uso de recursos
didacticos, el interés por la materia, entre otras.

El analisis de estos factores puede ayudar a las instituciones educativas a tomar decisiones mas
informadas para mejorar el desempefio académico de los estudiantes. Por ejemplo, se pueden
identificar grupos de estudiantes que necesitan una atencién mas personalizada o disefiar
programas especificos para mejorar la motivacion y el compromiso de los estudiantes con su
formacion.

En resumen, el uso de técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico para
analizar los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes universitarios
puede proporcionar valiosa informacién para la toma de decisiones educativas y mejorar la
calidad de la ensefianza.

Debido a este panorama presentado, consideramos la siguiente pregunta general: ;Qué tan

bien el aprendizaje automatico puede predecir el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios?
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En este estudio se comparan algoritmos de aprendizaje automatico para predecir la nota media
y tasa de eficiencia con la mas alta precision posible, de tal forma que se identifique qué alumnos
son los que tendrén un rendimiento académico mas bajo. También podemos decir que contribuira
de manera social a los alumnos ya que ayudara al desarrollo profesional y en el futuro de los
alumnos, asi estos tendran una mejor calidad de vida.

Por todo esto se va a tratar de aplicar aprendizaje automatico para predecir la nota media y la
tasa de eficiencia de los estudiantes de grado universitario. Este objetivo nos permite plantearnos
la hipdtesis: El aprendizaje automéatico puede predecir la nota y la tasa de eficiencia de los
alumnos universitarios. Basada en esta también nos surgen otras hipétesis o cuestiones cémo
puede el aprendizaje automatico predecir con precision la nota media y la tasa de eficiencia o
predecir con sensibilidad y especificidad el rendimiento académico de los alumnos universitarios.

1.1 Motivacion

La educacion es un aspecto fundamental en la vida de las personas, tanto para ellas misma,
para poder tener un futuro mejor y mas préspero, como para un pais, ya que consigue mejorar el
nivel de vida de todas las personas que viven en él. Las dificultades académicas hacen que los
alumnos soporten una profunda insatisfaccion personal, desmotivacion e incluso puede hacer que
la autoestima de los alumnos baje.

El bajo rendimiento se convierte en un proceso en el que no se avanza y se mueve en circulos
a ningun destino, la desmotivacion hace que no se tenga un buen rendimiento y eso hace a su vez
gue los alumnos sigan sin motivacion. Unas malas notas pueden aparecer por distintas causas que
pueden depender o no del alumno, por ello si se consigue identificar esas causas y poder predecir
gué alumnos tendran ese mal rendimiento respecto a los demas compafieros, se puede ayudar y
apoyar a estos alumnos para que consigan alcanzar ese rendimiento académico y poder asi optar
a un futuro mejor.

Por todo ello la realizacion de este tipo de investigaciones puede aportar informacion valiosa
tanto para la comunidad académica como para la sociedad en general, ya que permiten identificar
los factores que influyen en el rendimiento académico de los estudiantes universitarios y, por
tanto, desarrollar estrategias y programas que contribuyan a mejorar la calidad de la educacion y
el rendimiento de los estudiantes.

Ademas, la aplicacién de técnicas de estadistica multivariante y aprendizaje automatico en la
investigacion permite obtener una perspectiva mas completa y detallada de los datos, lo que
permite identificar patrones y relaciones entre los diferentes factores que pueden afectar al
rendimiento académico.

11 - ‘l
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un modelo de prediccion del rendimiento
académico en estudiantes universitarios y por tanto determinar la capacidad de los algoritmos de
aprendizaje automatico aplicados a un conjunto de datos de estudiantes de grado de la Universitat
Politécnica de Valéncia para predecir su rendimiento académico. A partir de un analisis
exhaustivo de las variables disponibles en el conjunto de datos, se busca identificar aquellas que
tienen una mayor influencia en la nota media de los estudiantes y, posteriormente, aplicar los
algoritmos de aprendizaje automatico para construir modelos predictivos precisos. Se pretende
evaluar la capacidad de estos modelos para predecir la nota media de los estudiantes con un alto
grado de precision, lo que permitiria tomar medidas preventivas y proactivas para mejorar el
rendimiento académico de los estudiantes.

1.2.2 Objetivos especificos

Para lograr este objetivo general, se planteardn una serie de objetivos especificos que
permitiran guiar el proceso de investigacion y analisis de datos.

Con la realizacion de estos objetivos especificos, se espera obtener un modelo de prediccidn
del rendimiento académico en estudiantes universitarios que permita identificar factores criticos
y tomar medidas preventivas para mejorar el desempefio académico de los estudiantes. Estos
objetivos son:

1. Revisién cientifica de los factores que influyen en rendimiento. Realizar una revision
cientifica de los factores que influyen en el rendimiento académico tiene como propésito
conocer y comprender los diferentes factores que pueden influir en el desempefio de los
estudiantes universitarios. Para llevar a cabo este objetivo, se realizard una blsqueda
exhaustiva de la literatura cientifica relacionada con el rendimiento académico en
estudiantes universitarios. Se identificaran y recopilaran articulos cientificos, tesis y otros
estudios que hayan investigado los diferentes factores que influyen en el rendimiento
académico, tales como el nivel socioecondémico y los factores relevantes.

Una vez recopilada la informacion, se llevara a cabo una revision critica y analisis de los
estudios seleccionados, con el fin de identificar los factores més significativos y determinar como
se relacionan entre si.

Al finalizar este objetivo, se espera haber obtenido una vision completa y detallada de los
diferentes factores que influyen en el rendimiento académico en estudiantes universitarios, lo cual
servird como base para el desarrollo del modelo de prediccién del rendimiento académico y la
identificacion de estrategias efectivas para mejorar el desempefio académico de los estudiantes.

2. Especificar y estimar modelos predictivos basado en la revision cientifica y relaciones

observadas entre variables a nivel descriptivo, tiene como propdsito desarrollar un modelo
de prediccion del rendimiento académico en estudiantes universitarios utilizando técnicas
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de aprendizaje automatico. Para lograr este objetivo, se utilizara la informacién recopilada
en la revision cientifica y en el andlisis exploratorio de los datos, para identificar las
variables mas relevantes que influyen en el rendimiento académico de los estudiantes.

A partir de la seleccién de las variables mas relevantes, se definirdn y especificaran
modelos predictivos utilizando técnicas de aprendizaje automatico, como los algoritmos
de méaquinas de vectores de soporte, k vecinos mas cercanos, PLS y arboles de decisién,
entre otras.

Seleccionar el modelo que mejor ajusta y es coherente con investigaciones anteriores
supone tener como proposito elegir el modelo de prediccion del rendimiento académico
en estudiantes universitarios que mejor se ajusta a los datos y es coherente con los
resultados de investigaciones anteriores. Para lograr este objetivo, se llevara a cabo una
evaluacion de los diferentes modelos desarrollados en el proyecto, utilizando técnicas de
validacion y comparaciéon de modelos, como la validacion cruzada y el anélisis de las
métricas de precision del modelo.

Ademas, se comparard el modelo seleccionado con los resultados de investigaciones
anteriores, para determinar si el modelo se ajusta a los hallazgos de la literatura cientifica
y es coherente con los factores que se sabe que influyen en el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios.

Al finalizar este objetivo, se espera haber seleccionado el modelo de prediccion del
rendimiento académico en estudiantes universitarios que mejor se ajusta a los datos y es
coherente con los hallazgos de investigaciones anteriores, lo que permitira identificar con
antelacion a los estudiantes en riesgo de bajo rendimiento académico y tomar medidas
preventivas para mejorar su desempefio académico.
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2. Marco teorico

En esta seccion, se aborda el primer objetivo del trabajo, que consiste en desarrollar un marco
tedrico solido para el estudio de los factores que influyen en el rendimiento académico de los
estudiantes universitarios y en la prediccion de dicho rendimiento.

El marco tedrico se centra en la revision de la literatura cientifica relevante, con el fin de
identificar los factores que han sido identificados como influyentes en el rendimiento académico
de los estudiantes universitarios, y de esta manera, proporcionar una base sélida para la seleccion
de las variables que se utilizaran en el modelo de prediccion.

En conjunto, el marco tedrico proporciona una vision amplia y detallada de los factores que
influyen en el rendimiento académico de los estudiantes universitarios, lo que permite una
seleccion adecuada de las variables a utilizar en el modelo de prediccion y una mejor comprension
de los factores que afectan el éxito académico de los estudiantes universitarios.

2.1 El Espacio Europeo de Educacién Superior y el Sistema Universitario Espafiol

La convergencia de sistemas educativos universitarios supuso el comienzo del Espacio
Europeo de Educacién Superior -EEES-, desencadenando una serie de reformas a nivel curricular,
organizativo y estructural (Diez et al., 2011).

En nuestro pais, los estudios de grado y master se regian por el Real Decreto 1393/2007 por
el que se establece la ordenacion de las ensefianzas universitarias oficiales y por el Real Decreto
43/2015 que lo modifica. Actualmente esta vigente el Real Decreto 822/2021 de organizacion de
las ensefianzas universitarias y procedimiento de aseguramiento de la calidad.

La creacion de este EEES establece dos objetivos estratégicos que son: aumentar el nivel de
empleo en la Unidn Europea y un sistema de educacion de formacion superior que suponga un
polo de atraccién para estudiantes y profesorado de todo el mundo. En nuestro pais, la
implantacion se concret6 en su totalidad en el curso 2010/2011.

Sin embargo, en la creacion del EEES el paso definitivo viene marcado por la Declaracion de
Bolonia de 1999, aunque como paso previo hay que citar la reunién celebrada el 25 de mayo de
1998 por los ministros de educacion de Francia, Alemania, Italia y Reino Unido que firmaron en
la Sorbona una Declaracion que buscaba el desarrollo de un EEES.

En la Declaracion de Bolonia de 1999, en la que participaron 30 estados europeos se establecid
el afio 2010 como plazo para la realizacion del EEES y en esta declaracién donde ademas se
sentaron las bases para poder construir el EEES en base a unos principios de evaluacion,
acreditacion, movilidad, diversidad y competitividad y unos objetivos que son:
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e Lograr un sistema facilmente legible y comparable de titulaciones.

e Laadopcion de un sistema basado, fundamentalmente, en dos ciclos principales
(grado y postgrado).

e El establecimiento de un sistema comn de créditos, como el sistema europeo de
transferencia de créditos, ECTS.

e La promocion de la cooperacion europea para asegurar niveles de calidad y
metodologias comparables.

e Lapromocion de la movilidad para los estudiantes, profesores y personal.

A continuacién, se citan las distintas reuniones que marcan la cronologia del Espacio Europeo
de Educacién Superior:

e Declaracion de la Sorbona (mayo de 1998)

e Declaracion de Bolonia (junio de 1999)

e Comunicado de Praga (mayo de 2001)

e Comunicado de Berlin (octubre de 2003)

e Comunicado de Bergen (mayo de 2005)

e Comunicado de Londres (mayo de 2007)

e Comunicado de Leuven/Louvain-la-Neuve (abril de 2009)
e Comunicado de Budapest y Viena (marzo de 2010)

e Comunicado de Bucarest (abril de 2012)

e Comunicado de Erevan (mayo de 2015)

Comunicado de Paris (mayo de 2018)
Actualmente, 48 paises integran el EEES. El Proceso de Bolonia esta en consonancia con los
objetivos de la UE de crear un Espacio Europeo de Educacion a alcanzar en 2025 para promover

la movilidad y el reconocimiento académico de los ciudadanos europeos.

Asi pues, el cambio supone un nuevo reto en el proceso de ensefianza aprendizaje de los
estudiantes universitarios, donde es necesario cambiar los roles de docentes y estudiantes para
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alcanzar estos objetivos y plantear nuevos retos para el futuro de la ensefianza superior. De esta
manera, resultard necesario crear un sistema de becas y ayudas al estudio suficiente y potente, que
garantice el acceso a los estudios universitarios de grado y posgrado a todos los ciudadanos en
igualdad de oportunidades, y que facilite la movilidad.

Todo ello buscando las nuevas metodologias que nos permitan la transformacion de nuestro
sistema educativo, pasando de un sistema basado en la "ensefianza" a otro basado en el
"aprendizaje" y siempre implicando al estudiante, con metodologias mas activas y con un cambio
de rol del profesorado. En este cambio las universidades y estudiantes deben ser socios activos e
implicarse en la docencia e investigacion.

El sistema universitario espafiol es un conjunto de instituciones académicas que ofrecen
estudios universitarios en todo el territorio nacional. Esta regulado por el Ministerio de
Universidades y se compone de universidades publicas y privadas, asi como de centros de
investigacion y de formacion superior no universitaria.

En particular el sistema universitario espafiol estd compuesto por un total de 83 universidades
de las cuales 50 son publicas y 33 son privadas distribuidas por toda la geografia del pais. Estas
universidades ofrecen una amplia variedad de estudios, desde grados y posgrados hasta programas
de doctorado e investigacion.

El sistema universitario espafiol se rige por la Ley Organica de Universidades (LOU) v,
posteriormente, por la Ley de la Ciencia, la Tecnologia y la Innovacion (LCTI), ambas disefiadas
para garantizar la calidad, la excelencia y la competitividad de las universidades espafiolas en el
contexto europeo e internacional.

Las universidades espafiolas se organizan en torno a facultades, escuelas y departamentos, y
ofrecen estudios en todas las areas de conocimiento, desde humanidades y ciencias sociales hasta
ciencias, tecnologia e ingenieria, pasando por ciencias de la salud y arte y disefio.

Para acceder a la universidad en Espafia, los estudiantes deben superar una prueba de acceso,
conocida como Selectividad o EBAU (Evaluacién de Bachillerato para el Acceso a la
Universidad), que eval(a los conocimientos adquiridos durante la educacién secundaria y el
bachillerato. También existen otras vias de acceso a la universidad, como la acreditaciéon de
experiencia laboral o la realizacion de estudios de formacién profesional.

En cuanto a la financiacién de la educacién universitaria, en Espafia se aplica un sistema mixto,
en el que las universidades publicas reciben financiacion del Estado y las comunidades
auténomas, mientras que las universidades privadas se financian principalmente mediante el pago
de matriculas y donaciones.

En general, el sistema universitario espafiol cuenta con una buena reputacién internacional y

atrae a estudiantes de todo el mundo que buscan una educacion de calidad en un ambiente
multicultural y enriquecedor.
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Por tanto, cabe destacar que las universidades juegan un papel muy importante en el desarrollo
socioeconémico de un pais, ya que son entidades que se ocupan de transmitir el conocimiento y
fomentar la investigacion.

Los datos reflejan que desde los afios 80, se ha producido un aumento de la demanda en
educacion superior, y, ademas, la mayoria de los estudiantes optan por la ensefianza publica. La
competitividad también existe en el sistema universitario, y por ello el nivel de calidad y eficiencia
de los estudios cursados en muchos casos resulta determinante a la hora de optar al mercado
laboral. Y es notable que en términos de eficacia las universidades publicas espafiolas llevan la
delantera a las privadas.

2.2 Oferta educativa Universitaria

A partir de la informacion disponible en el Informe Datos y Cifras del sistema Universitario
Espafiol, publicacion 2021-2022, podemaos ver a través de los datos en los puntos siguientes cudl
es la situacion del Sistema Universitario en Espafa.

2.2.1 Universidades y centros

Segun datos del Ministerio de Universidades, actual responsable de la de educacién superior
en Espafia, el Sistema Universitario Espafiol (SUE) en el curso 2020-2021 se cont6 con 84
universidades con actividad, 50 publicas y 34 privadas. Las primeras, han sido creadas por una
entidad publica, y, por tanto, su financiacién viene dada principalmente por el Estado y de acuerdo
con la Comunidad Auténoma donde vaya a establecerse y las privadas son creadas por
instituciones a titulo personal, y por tanto, no se ven afectadas por cambios politicos ni recortes
en los presupuestos, ya que no estan reguladas por el Gobierno. A su vez, las universidades
plblicas y privadas se dividen en universidades presenciales y no presenciales. Estas se
distribuyen en un total de 168 municipios, de los cuales en 145 esta presente la universidad
publica, mientras que la privada esta en unos 49 municipios.

Aparte hay un total de 1.067 centros universitarios, contando escuelas y facultades, 544
institutos universitarios, 52 escuelas de doctorado, 56 hospitales universitarios y 77 fundaciones.

2.2.2 Oferta de estudios universitarios

La estructura de las ensefianzas oficiales se recoge en el articulo 37 de la Ley Organica de
Universidades, que actualmente se encuentra en revisién, y se dividen en tres ciclos: Grado,
Master y Doctorado. En el caso de grado, este tiene una duracion minima de 240 créditos ECTS
(4 afos) y su finalidad es una formacién general del estudiante, orientada al ejercicio de
actividades profesionales. Normalmente se dividen en cinco areas o ramas de conocimiento:
Ciencias Sociales y Juridicas, Ingenieria y Arquitectura, Artes y Humanidades, Ciencias de la
Salud y Ciencias. Para el Master la duracion de estos titulos estan entre 60 y 120 créditos ECTS,
equivalente a uno o dos cursos académicos, y su finalidad es la formacion avanzada del estudiante,
orientada a la especializacion académica o profesional, o bien a promover tareas investigadoras.
Finalmente, los estudios de Doctorado tienen como finalidad la formacién avanzada del estudiante

17

')



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

en técnicas de investigacion, incorporando cursos, seminarios o cualquier otra actividad enfocada
a la formacién investigadora.

En lo referente a la oferta de estudios universitarios, en el curso de 2020-2021 se presentaron
3.062 titulaciones de grado, de las que un 73,3 % eran de universidades publicas. Desde el afio
2012 este namero de titulaciones impartidas ha ido creciendo a un ritmo asombroso.

La rama de Ciencias sociales y Juridicas fue la rama con un nimero mas grande de titulaciones
de Grado impartidas con un total de 1.093 titulaciones de Grado. Por otro lado, la rama de Ciencias
cuenta con un nimero bastante menor de titulaciones impartidas con un total de 258.

La proporcién de grados impartidos en universidades publicas es muy distinta segln la rama
que se imparte, esta variacion va del 91% en Ciencias a poco mas del 60 % en Ciencias Sociales
y Juridicas y Ciencias de Salud.

2.2.3 Acceso a la Universidad

En el afio 2020 en las pruebas de Acceso a la universidad (PAU) se registraron 322.823
estudiantes, lo que supone un ascenso del 9,5 % respecto al afio anterior. La convocatoria de 2020
fue la convocatoria con mayor nimero de matriculados de los ultimos afios. De los estudiantes
registrados, 306.820 se presentaron y finalmente de esos, aprobaron 274.278. En el resto de las
pruebas (para mayores de 25 afios, mayores de 45 afios y mayores de 40 con experiencia laboral)
se matricularon 28.177 estudiantes de los cuales 17.262 se presentaron y finalmente 10.190
aprobaron.

En estas pruebas de acceso a la educacion superior, las mujeres son mayoria, la proporcion de
mujeres matriculadas respecto del total de los matriculados fue de un 56,9%. Pero en las pruebas
de mayores de 25y 45 son los hombres los que tienen la mayoria de los matriculados.

Si miramos las PAU de forma genérica, observamos que el 57,8 % de los matriculados eran
mujeres, el 5,2% tenia nacionalidad extranjera 'y el 7,8 % era mayor de 20 afios.

Respecto a las comunidades autbnomas, las que obtuvieron una proporcion de aprobados mas
altas fueron el Pais Vasco y la Comunidad Valenciana con un 97% y 96% respectivamente,
mientras que los porcentajes mas bajos de aprobados se dieron en Galicia, Canarias y Extremadura
con 88%, 89% y 90% respectivamente.

2.3 Estudiantes en el Sistema Universitario Espafiol

A partir de la informacion disponible en el Informe Datos y Cifras del sistema Universitario
Espafiol, publicacion 2021-2022, en este caso podemos observar los siguientes datos.
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2.3.1 Matriculacion y Tasa de Escolarizacion

Durante el curso 2020-2021 los matriculados en universidades de Espafia fueron 1.679.518
repartiéndose en un 80% en grado, un 15% en master y un 5% en Doctorado.

Las universidades no presenciales tuvieron 291.165 matriculados lo que supone el 17,4% del
total de alumnos.

La tasa neta de escolarizacion en Educacion Universitaria es una tasa que mide la proporcién
de la poblacién de entre 18 y 24 afios que esta cursando estudios de Grado o Master. Para el curso
2020-2021 esta tasa se situa en 32%, lo que quiere decir que uno de cada tres personas de entre
18 y 24 anfos realiza o por lo menos esta matriculado en una titulacion universitaria. Como en el
Acceso a la Universidad encontramos diferencias importantes en este tipo de tasas de
escolarizacion entre las distintas Comunidades Auténomas, esto se debe a los alumnos que
estudian fuera de su comunidad auténoma de origen. Haciendo asi que las comunidades
auténomas que reciben méas alumnos sean las que incrementen sus tasas y por el contrario las
comunidades autbnomas gque mas alumnos se marchan disminuyen sus tasas de escolarizacion.

2.3.2 Matriculados y Egresados

De los matriculados del curso 2020-2021, un 55,6% eran mujeres y si miramos el nivel
académico. El porcentaje de las mujeres es distinto segln las ramas de estudio. Para alumnos
matriculados en el curso 2020/2021 hubo una gran proporcion (71,4%) que escogi6 Ciencias de
la Salud y por otro lado hubo una proporcién mucho menor en Ingenierias y Arquitectura (25,7%).

2.3.3 Estudiantes de Grado

2.3.3.1 Movilidad Interna de los Estudiantes de Grado

En torno al 90% de los estudiantes que hacen las PAU en Madrid, Valencia y Catalufia no se
van fuera de su comunidad autébnoma para matricularse en una universidad. Pero en el caso de
Castilla-La Mancha, Baleares y Extremadura son solo el 50 % de los estudiantes los que se quedan
para matricularse en una universidad de su comunidad autbnoma.

Por otro lado, Navarra, Castilla y Le6n y Madrid son las comunidades autdnomas que mas
estudiantes reciben de fuera de su comunidad auténoma, con un 30 % de los estudiantes con la
residencia habitual fuera de la comunidad.

Hablando en términos generales, el 16,8% de los alumnos matriculados en universidades
espafolas tiene su residencia habitual fuera de la comunidad autdnoma donde se encuentra su
universidad. También son el 29,6% de alumnos los que estudian en una provincia distinta de la
suya dentro de la misma comunidad auténoma.
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2.3.3.2 Preinscripcion en Estudios de Grado

La tasa de estudiantes que pudieron matricularse en su primera opcién de titulacion fue de
73,9% en el curso de 2019-2020.

La tasa de ocupacion de las titulaciones, séase las plazas ofertadas cubiertas, fue distinto
dependiendo de la rama de ensefianza, en Ciencias de la Salud fue del 100,6% y en Artes y
Humanidades fue del 86,9%.

Respecto a la tasa de preferencia que recoge las solicitudes en primera opcion por cada plaza
ofertada destaca la rama de las Ciencias de la Salud con un 350%. (mas de tres alumnos por
plaza ofertada).

En general, a lo largo de los Ultimos afios las matriculas de nuevo ingreso y la oferta de plazas
se mantienen estables. Sin embargo, entre los cursos 2010-2011 y 2019-2020 se observan
variaciones por rama de ensefianza, si en Ingenieria y Arquitectura cae un 7,9% la matricula de
nuevo ingreso en Ciencias aumenta un 10,5%.

En estas ramas de ensefianza y en los &mbitos de estudio se observan grandes diferencias entre
notas medias de admisién y notas de corte. Los ambitos en los que la nota media de admision fue
mucho mayor que la nota de corte fueron los relacionados con las ramas de las Ciencias y las
Ciencias de la Salud.

2.3.3.3 Matriculados y Egresados en Grado

Con la informacién disponible referente al curso 2020-2021 se puede destacar el aumento en
el nimero de personas matriculadas en Grado, aunque ya venia creciendo en los anteriores afios
el curso 2020-2021 tiene matriculados a 44.253 estudiantes mas que el anterior.

Un estudiante egresado se conoce como una persona que ha cursado y aprobado
satisfactoriamente la totalidad del plan de estudios reglamentado para un programa o una carrera,
pero que aun no ha recibido el titulo académico. EI nimero de estudiantes egresados en el curso
de 2019-2020 en grado fue de 208.345.

El 51% de los estudiantes tienen entre 18 y 21 afios, sin embargo, esta cifra baja en la rama
del Arte y Humanidades (47,2%) y sube considerablemente en la rama de ciencias (63,5%). En el
caso de los estudiantes egresados, se destaca que el 4% tienen mas de 40 afios y en Ciencias
Unicamente encontramos el 0.8% de estudiantes de este tipo.

2.4 Rendimiento académico en la universidad espafiola
El rendimiento académico del estudiantado universitario constituye un factor imprescindible

en el abordaje del tema de la calidad de la educacion superior, debido a que es un indicador que
permite una aproximacion a la realidad educativa (de Miguel Diaz et al, 2002).
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El anélisis del rendimiento académico ademas permite predecir posibles resultados
académicos lo que hace que sea una herramienta de gran utilidad para la toma de decisiones que
permitan mejorar los resultados académicos.

Existen trabajos académicos previos que tratan de determinar qué factores pueden afectar al
rendimiento. Asi pues, tal y como define Garbanzo Vargas (2007), existen multiples
determinantes internos y externos al estudiante que estan asociados a su rendimiento académico.

Y de esta manera establece tres grupos de determinantes, personales, sociales e institucionales.
El estudio trata de determinar que los factores que se recogen en cada uno de los grupos inciden
en el rendimiento académico del estudiante y puede presentar interrelaciones que se producen
entre si.

En primer lugar, en los determinantes personales, encontramos factores de indole personal
tales como: competencia cognitiva, motivacion, condiciones cognitivas, auto eficiencia percibida,
bienestar psicoldgico, satisfaccion y abandono respecto a los estudios, asistencia a clases,
inteligencia, aptitudes, sexo, formacion académica previa a la Universidad y nota de acceso a la
universidad

Como segundo grupo se citan los determinantes sociales, que son factores asociados al
rendimiento académico de indole social que interactian con la vida académica del estudiante y
cuyas interrelaciones se pueden producir entre si y entre variables personales e institucionales.
En los determinantes sociales encontramos los siguientes factores: las diferencias sociales, el
entorno familiar, el nivel educativo de los progenitores o adultos responsables del estudiante,
nivel educativo de la madre, contexto socioecondmico y variables demograficas.

En altimo lugar tenemos los determinantes institucionales: esta categoria es definida por
Carrion (2002), como componentes no personales que intervienen en el proceso educativo, donde
al interactuar con los componentes personales influye en el rendimiento académico alcanzado.
Estos factores se refieren a normas, condiciones, requisitos de ingreso y requisitos entre materias,
entre otros factores que se hayan definido en la institucion educativa. Estos factores
institucionales asociados al rendimiento académico en estudiantes universitarios son: eleccion de
estudios de interés del estudiante, complejidad en los estudios Institucionales, servicios
Institucionales de apoyo, ambiente estudiantil, relacidn estudiante-profesor y pruebas especificas
de ingreso a la carrera.

Otro estudio realizado por Esparza-Paz et al. (2020), establece que existen cuatro grupos de
factores que afectan al rendimiento académico de los estudiantes. Estos factores estarian
agrupados en factores socioeconémicos, factores escolares-académicos, factores familiares y
factores personales. Y segun refleja sus anélisis los factores de mayor importancia e incidencia
en el rendimiento académico de los estudiantes sobre los que se realizo la investigacion son los
factores socioeconémicos seguidos de los familiares, observando en ultimo lugar con un efecto
casi similar a los factores escolares o académicos y los factores personales.
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En otros estudios previos tratan de determinar por qué la cantidad de estudio por parte de los
estudiantes universitarios tiene 0 no un impacto minimo en su rendimiento académico. El estudio
se basa en las teorias de la préctica deliberada y el aprendizaje académico autorregulado. En el
estudio resultd que las notas obtenidas en secundaria y en las pruebas de acceso a la universidad
estaban positivamente relacionadas con la nota media de la universidad y explicaron la
variabilidad independiente. La calidad del entorno en el que se estudia, como estudiar solo en un
entorno tranquilo, aparece como un predictor significativo del rendimiento. El grado de
planificacion a largo plazo, asistir a clases y usar recursos como tutores, bibliotecas y grupos de
estudio también mostraron una correlacion positiva con la nota media de los estudiantes. El
estudio mostré que la cantidad total de tiempo de estudio no era un predictor significativo del
rendimiento, pero si lo fue cuando se combiné con la calidad del entorno de estudio y con la
puntuacion obtenida en los exdmenes de acceso. Por ello se sugiere que los estudiantes con notas
de acceso mas altas y que estudian en un entorno tranquilo pueden estudiar de manera mas efectiva
y obtener las mismas o mejores calificaciones con menos tiempo de estudio (Plant, et al, 2004).

Otra investigacion en esta linea tiene por objetivo dar a conocer cuales son las variables
académicas y la importancia de éstas en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios. A nivel nacional, se cuestiona si estos cambios de la educacion superior en el
altimo siglo han favorecido la calidad de la educacién universitaria. Y se describen y analizan las
variables académicas que influyen en el rendimiento de los estudiantes universitarios. Estas
variables han sido validadas en diferentes investigaciones y su conocimiento y estudio puede
contribuir en la mejora de la educacién superior universitaria (Fernandez, 2011).

Otros autores se centran en ver si existen relaciones positivas entre el apoyo social percibido,
la inteligencia emocional y el rendimiento académico. En este caso los resultados muestran que
la familia y las amistades son las principales fuentes de apoyo emocional y que el apoyo del
profesorado y de los iguales es importante para mejorar el rendimiento académico. Por ello se
recomienda fortalecer las relaciones de apoyo por parte del profesorado y entre el propio
alumnado para mejorar el rendimiento académico (Lasarte et al, 2019).

2.5  El rendimiento de los estudiantes

En el conjunto de indicadores académicos a la hora de determinar el rendimiento de los
estudiantes y la eficiencia de la universidad, destaca claramente la tasa de eficiencia de los
alumnos matriculados. Aunque junto a estos indicadores también se podrian destacar la tasa de
abandono del titulo y la tasa de graduacion del titulo.
2.5.1 La tasa de rendimiento de Grado

La tasa de rendimiento se define como la relacion porcentual entre el nimero total de créditos
ordinarios superados por los estudiantes en un determinado curso académico y el nimero total de

créditos ordinarios matriculados por los mismos.

Con relacién a las tasas de rendimiento, segun indica el informe de cifras y datos de la
Universidad Espafiola del curso 2021-2022, encontramos los datos comentados a continuacion.
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La tasa de rendimiento de los alumnos en el curso de 2019-2020, ultimo dato disponible, fue
de 84,6%, diferenciando por titulaciones el minimo rendimiento dado fue en la rama de ingenieria
y arquitectura con un 74,4% y el maximo rendimiento dado fue en la rama de las ciencias de la
salud con un 90,6%.

Esta tasa de rendimiento se ha visto incrementada en este curso debido probablemente a la
pandemia por el COVID 19 y la docencia online.

Hacer notar la relacion de la nota de admision al titulo de grado y la tasa de rendimiento.
Estamos pasando de un 71% de tasa de rendimiento de los estudiantes que entraron con notas mas
bajas a un 95 % de tasa de rendimiento de estudiantes que entraron con las mayores notas de
admision.

2.5.2 La tasa de eficiencia de los alumnos de grado

Esta tasa se refiere a la relacion porcentual entre el nimero total de créditos teoricos del plan
de estudios a los que debieron haberse matriculado a lo largo de sus estudios el conjunto de
estudiantes graduados en un determinado curso académico y el nimero total de créditos en los
gue realmente han tenido que matricularse.

La tasa de eficiencia en total de todas las instituciones universitarias de Espafia es de un 89,7%,
siendo en las universidades privadas esta tasa superior a la de las universidades publicas con un
93,5% y un 89% respectivamente. En cuanto a la diferencia entre ramas, la rama con mayor tasa
de eficiencia es Ciencias de la Salud mientras que la menor tasa de eficiencia esta en las
titulaciones de Ingenieria y Arquitectura.

2.5.3 La nota media de alumnos de grado

La media del expediente académico de cada alumno sera el resultado de aplicar la suma de los
créditos obtenidos por los alumnos multiplicados cada uno de ellos por el valor de las
calificaciones que correspondan y dividida por el nimero de créditos totales por el alumno.

En Espafia, la nota media de los alumnos del curso 2019-2020 es de 7,27, diferenciando entre
universidad publicas y privadas existe una pequefia superioridad de la nota media por parte de las
universidades privadas frente a las publicas con un 7,35 y un 7,24 respectivamente. Diferenciando
por ramas, las Ciencias de la Salud siguen siendo la rama con mas nota media con un 7,44 y por
otro lado la Ingenieria y Arquitectura tiene la nota media méas baja con un 6,86.

2.6 Papel de la inteligencia artificial en el analisis de datos
La inteligencia artificial (1A) se esta utilizando cada vez mas en el andlisis de datos educativos
para ayudar a mejorar el proceso educativo y el rendimiento académico de los estudiantes. La 1A

puede procesar grandes cantidades de datos de forma rapida y eficiente, lo que permite a los
educadores tomar decisiones informadas sobre como mejorar la ensefianza y el aprendizaje.
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Algunas de las formas en que la IA se esta utilizando en el analisis de datos educativos son:

1. Prediccion del rendimiento académico: La IA puede analizar datos histéricos de los
estudiantes, como las calificaciones, el progreso del aprendizaje y la asistencia, para
predecir su rendimiento académico futuro. Esto permite a los educadores intervenir
tempranamente si un estudiante esta en riesgo de no alcanzar sus objetivos.

2. Personalizacion del aprendizaje: La IA puede analizar los datos de los estudiantes para
identificar patrones en su aprendizaje y ofrecer recomendaciones personalizadas. Esto
puede incluir materiales de aprendizaje adaptados a su nivel, sugerencias de actividades
complementarias, y recomendaciones de tutorias y asesoramiento.

3. Andlisis de datos en tiempo real: La IA puede analizar los datos en tiempo real, lo que
permite a los educadores detectar patrones y tendencias en el proceso educativo de los
estudiantes de forma inmediata. Esto les permite intervenir en tiempo real y ajustar la
ensefianza para mejorar el proceso educativo.

4. Deteccion de plagio: La IA puede analizar los trabajos y las tareas de los estudiantes para
detectar el plagio y prevenir el fraude académico.

En resumen, la IA se esta convirtiendo en una herramienta cada vez méas valiosa para el analisis
de datos en el proceso educativo. La IA puede ayudar a los educadores a personalizar el
aprendizaje, intervenir tempranamente y mejorar el rendimiento académico de los estudiantes.

Por lo que se observa que ademas la inteligencia artificial estd teniendo un impacto
significativo en la educacion. Resaltando los siguientes items:

1. Personalizacién de la ensefianza: la IA permite adaptar el aprendizaje a los
estudiantes individuales y proporcionar una experiencia de aprendizaje
personalizada.

2. Evaluacion automatizada: la 1A puede realizar evaluaciones mas rapidas y precisas,
lo que permite una retroalimentacion méas oportuna y precisa para los estudiantes.

3. Accesibilidad a materiales educativos: la IA ayuda a expandir el acceso a materiales
educativos de alta calidad a través de plataformas en linea.

4. Mejora de la eficiencia: la 1A permite un uso mas eficiente del tiempo y los recursos,
lo que significa que los profesores pueden enfocarse en tareas mas valiosas como la
mentoria y el desarrollo de habilidades sociales y emocionales de los estudiantes.

Sin embargo, es importante sefialar que la A no es una solucién completa y Unica y que su

uso en la educacion debe ser cuidadosamente considerado. La IA debe ser utilizada para
complementar y mejorar la ensefianza humana, no para reemplazarla.
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3. Metodologia

3.1 Conjunto de datos

3.11 Recopilacion de los datos

La recopilacion de datos es un paso fundamental en cualquier proyecto de investigacion. En
concreto, estos datos fueron proporcionados por la Universidad Politécnica de Valencia con el fin
especifico de que sean tratados y utilizados Unicamente para el fin de este trabajo final de grado.

3.1.2 Descripcion de los datos

El conjunto de datos esta formado por una poblacion de 5035 alumnos de los cuales se conocen
43 caracteristicas de caracter demogréafico, econdmico y social. Entre estas variables tenemos:

e DNI: documento nacional de identidad del alumno.

e Titulo: Grado

e TIT: Titulacion del grado especifico

e FECHA _TF_YYYYMMDD: fecha de finalizacion del grado por parte del alumno.
e Cohorte: promocién del alumno.

e MEDIA_CON_PFC: media con su proyecto final de carrera.

e MEDIA_SUS: media contando asignaturas suspendidas.

e MEDIA_SUS_NP: media contando asignaturas suspendidas y no presentadas.
e ORDEN_PROMOCION: orden por nota de toda la promocion.

e MEDIA_OFICIAL: media oficial del alumno en el grado.

e DUR_REAL: tiempo que tard6 el alumno en completar el grado.

e CRE_MAT: créditos matriculados por el alumno.

e CRE_SUP: créditos superados por el alumno.

e T _EFI: tasa de eficiencia del alumno.

e PAIS_FAMILIA: Pais de la familia del alumno.
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FamExtrenjera: Si la familia es de nacionalidad espafiola o extranjera.
PROVINCIA_FAMILIA: cddigo de la provincia donde vive la familia del alumno.
FueraProvValencia: Si la familia vive en la provincia de Valencia o no.
POSTAL_FAMILIA: codigo postal de la familia del alumno.
POSTAL_ALUMNO: codigo postal del alumno Unicamente.
IVEL_ESTUDIOS_PA: nivel de estudios del Padre del alumno.
NIVEL_ESTUDIOS_MA: nivel de estudios de la madre del alumno.
TRABAJO_A: el nivel de cualificacion del alumno para el trabajo.
TrabajoAlumno: si el alumno trabaja o no trabaja.

TRABAJO_AZ2: que tipo de trabajo ejerce.

VOLUNTARIADO_A: si el alumno ha realizado algun tipo de voluntariado o no.
TRABAJO_P: tipo de trabajo del padre del alumno.

TRABAJO_M: tipo de trabajo de la madre del alumno.

Sexo: hombre o mujer

ING_INGRESO: vias de ingreso del alumno al grado.

ING_CUPO: via de acceso al grado del alumno.

FP: si accedi6 desde FP o no.

ING_EST: estudios previos

ING_NOTA: nota de acceso al grado.

ANY _ING: afio de ingreso en la universidad.

UPV_DESDE: Desde cuando el alumno pertenece a la UPV.

EDAD: edad del alumno al presentar el TFG.

26 %



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

e DOMICILIO: donde vive el alumno

e TUTORIZADO _SN: si el alumno disponia de un tutor que favorecid su integracién en
la universidad.

e TutorPATU: si ha sido tutor de PATU
e ISEC_Padre (indice socioeconémico): indice socioecondmico del padre.

e ISEC_Madre: indice socioeconémico de la madre.

ISEC_Ambos: indice socioeconémico de ambos padres.

EI ISEC (indice Socioeconémico de la Familia) es una medida utilizada en investigacion social
y de salud para evaluar el nivel socioeconémico de una familia. EI ISEC combina informacion
sobre la educacién, el empleo y el ingreso de los padres de una familia para proporcionar una
medida global del estatus socioeconémico.

El calculo del ISEC se basa en la posicion de los padres en la estructura social, y se calcula
utilizando informacidn sobre su educacion, empleo y nivel de ingresos. Por lo general, se utiliza
una férmula gque asigna puntos a cada uno de estos tres factores y los suma para obtener una
puntuacion total de ISEC. La formula especifica utilizada para calcular el ISEC puede variar
dependiendo del contexto y del pais.

En algunos casos, el ISEC se calcula utilizando informacion sobre el hogar en su conjunto (por
ejemplo, el ingreso familiar total), mientras que en otros casos se utiliza informacién especifica
sobre los padres (por ejemplo, la educacién de cada uno de ellos). En el caso del ISEC combinado
de ambos padres, se utiliza la informacion de ambos padres para calcular una puntuacién conjunta
que refleje el estatus socioeconémico de la familia en su conjunto.

Es importante tener en cuenta que el ISEC es una medida simplificada y limitada del estatus
socioeconémico de una familia, y no debe utilizarse como una medida definitiva o Unica de la
desigualdad socioeconémica. Sin embargo, puede ser Gtil para comparar el estatus
socioecondmico de diferentes familias en un contexto determinado.

3.1.3 Perfil del participante

En el presente conjunto de datos de alumnos de las cohortes de 2013 y 2014, esto quiere decir
que los datos que se recogen es de alumnos que comenzaron sus estudios universitarios en los
afios 2013 y 2014, se incluyen alumnos graduados con edades comprendidas entre los 21 y los 66
afios, lo que sugiere que se trata de un grupo bastante heterogéneo en cuanto a la edad se refiere.
Ademas, es importante destacar que el conjunto de datos se incluye tanto a estudiantes que residen

en la provincia como a aquellos que no lo hacen, lo que a su vez puede influir en factores como
el nivel socioecondmico o la distancia a la universidad, entre otros.
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Otro aspecto interesante que considerar es la presencia de estudiantes de familia extranjera, lo
gue afiade una dimension multicultural y diversa al perfil de los participantes en el conjunto de
datos. En general, el perfil de los participantes en este conjunto de datos es bastante amplio y
diverso en cuanto a edad, lugar de residencia y origen familiar, lo que sugiere que se pueden
encontrar resultados y patrones muy diversos al analizar las variables del conjunto de datos.

3.2 Preprocesado de los datos

Esta etapa de preprocesamiento de datos sera esencial, ya que los datos brutos raramente estan
en una forma que se pueda usar directamente para su analisis. Durante el preprocesamiento, se
llevaran a cabo una serie de pasos para limpiar, transformar y normalizar los datos, de manera
gue sean adecuados para su uso en modelos de aprendizaje automatico o analisis estadisticos.
Algunos de los pasos que se incluiran en este preprocesamiento de datos seran la limpieza de
datos incompletos o duplicados, la eliminacion de valores atipicos o errores, la normalizacion y
la estandarizacion de los datos, asi como la seleccion de caracteristicas relevantes.

3.2.1 Limpieza de los datos

3.2.1.1 Datos redundantes

El primer paso en el preprocesamiento de datos es la identificacién y eliminacién de datos
redundantes. Los datos redundantes son aquellos que se repiten en el conjunto de datos y no
aportan informacién adicional. La presencia de datos redundantes puede aumentar la complejidad
del modelo, disminuir la eficiencia del algoritmo de aprendizaje automatico y llevar a resultados
engafosos.

Tras verificar si existen filas o columnas duplicadas, se observa que no existen ni filas ni
columnas duplicadas.

3.2.1.2 Datos faltantes

El analisis y tratamiento de los datos faltantes es uno de los pasos fundamentales en el
preprocesamiento de datos. Los datos faltantes son aquellos que no estan disponibles en una o
varias variables de un conjunto de datos. La presencia de datos faltantes puede ser problematica,
ya que pueden causar sesgos en el andlisis y la interpretacion de los datos, y pueden afectar la
eficacia de los modelos predictivos y descriptivos. Por lo tanto, el tratamiento adecuado de los
datos faltantes es crucial para garantizar la calidad y la validez de los andlisis de datos. En esta
seccion, se presentard un analisis exhaustivo de los diferentes tipos de datos faltantes y las técnicas
para tratarlos de manera eficaz.
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Tabla 1: Valores faltantes por variable

Variable Recuento de valores
DNI 0
Titulo 0
TIT 0
FECHA_TF_YYYYMMDD 0
Cohorte 0
MEDIA_CON_PFC 0
MEDIA SUS 0
MEDIAS SUS NP 0
ORDEN_PROMOCION 0
MEDIA_ OFICIAL 0
DUR_REAL 0
CRE_MAT 0
CRE_SUP 0
T _EFI 0
PAIS FAMILIA 0
FamExtranjera 0
PROVINCIA_FAMILIA 35
FueraProvValencia 35
POSTAL_FAMILIA 18
POSTAL_ALUMNO 10
NIVEL_ESTUDIOS_PA 17

29 “l



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

NIVEL_ESTUDIOS _MA 17
TRABAJO A 22
TrabajoAlumno 22
TRABAJO_A2 17
VOLUNTARIADO_A 59
TRABAJO_P 20
TRABAIJO M 18
Mujer 0
ING_INGRESO 0
ING_CUPO 1294
FP 1294
ING_EST 1296
ING NOTA 1295
ANY_ING 0
UPV_DESDE 0
EDAD 0
DOMICILIO 0
TUTORIZADO SN 0
TutorPATU 0
ISEC Padre 0
ISEC_Madre 0
ISEC_Ambos 0
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En esta tabla se muestra la cantidad de datos faltantes por cada variable del conjunto de datos,
resaltar las variables ING_CUPO, FP, ING_EST y ING_NOTA que tiene un gran nimero de
valores faltantes de entorno a los 1295. Como estas 4 variables tienen un nimero similar de datos
faltantes, seria bueno investigar si es posible que tengan una relacion y asi tratarlos de manera
adecuada.

Ahora bien, que ya han sido identificados, se analizara caso por caso para tratar de perder el
menor numero de informacion posible.

Para las variables con relativamente pocos datos faltantes en comparacion con el tamafio
conjunto de los datos, se ha decidido que la mejor forma de tratarlos es reemplazar los datos
faltantes por la moda de esas variables evitando asi la perdida innecesaria de informacion que
seria eliminar todos los casos. Estas son las variables que han sido tratadas de esta manera:

= FueraProvValencia
= Trabajo_alumno,

= Provincia_familia,
= Postal_familia,

= Postal_alumno,

= trabajo_A,

= trabajo_A2,

= trabajo_padre,

= trabajo_madre,

= nivel_estudios_pa,
= Voluntariado_A,

= nivel_estudios_ma

De esta manera, se ha asegurado gue los datos faltantes no afecten los resultados del analisis
y se han obtenido valores mas precisos y confiables para estas variables.

Para la variable ING_NOTA tenemos muchos valores faltantes, unos 1295, son muchos
registros como para eliminarlos todos, asi que para ING_NOTA que es la nota de ingreso
podemos imputar usando KNN vecinos y asi que escoja la media de los k vecinos mas cercanos
para sustituir al valor faltante o imputarse por la mediana pero aqui tendremos muchos valores
con el mismo valor numérico y podria crear una distribucién totalmente distinta a la que teniamos
en los datos, por ello vamos a escoger la opcion de imputar mediante KNN vecinos usando los 5
Vecinos mas cercanos.

Finalmente, tras analizar el caso de los valores faltantes en ING_CUPO, FP y ING_EST se
percato de que las tres variables hacen referencia al modo de acceso a la universidad y que cuando
existen valores faltantes en las tres variables es debido a que entraron por el cupo de FP, ya que
cuando existe el valor faltante en FP, si que hay un valor en ING_CUPO de FP por lo tanto
deducimos que no se quiso redundar la informacion y que solo se ponia en una de las tres
variables. Por ello simplemente tenemos que rellenar los datos faltantes con modo de ingreso FP
y asi obtendremos unos datos coherentes.
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En conclusion, el tratamiento de los datos faltantes es esencial para garantizar la calidad de los
datos y obtener resultados precisos y confiables en el analisis posterior.

Como vemos una vez aplicadas distintas maneras de tratar los datos faltantes nuestro conjunto
de datos queda completo y sin huecos vacios. Ahora ya que no queda ni un valor faltante en
nuestro conjunto de datos podemos pasar al siguiente paso de la preparacién de los datos para
nuestros algoritmos.

3.2.2 Tratamiento de variables categoricas

El tratamiento de variables categoricas es un paso fundamental en cualquier andlisis de datos
que involucre informacion cualitativa. Las variables categoricas representan caracteristicas que
no pueden ser medidas numéricamente, sino que se describen en términos de etiquetas o
categorias. En este caso, estas variables son utilizadas para codificar informacién sobre grupos o
caracteristicas de los individuos, como su género, nivel educativo nivel de trabajo o modo de
acceso a la universidad y el domicilio. Sin embargo, para que estas variables sean (tiles en el
analisis de datos, es necesario transformarlas en una forma numeérica, ya que muchos algoritmos
y modelos de aprendizaje automatico requieren datos numéricos como entrada. En este apartado
se presentaran las técnicas mas comunes para el tratamiento de variables categoricas, incluyendo
la codificacion one-hot, la codificacion ordinal. Ademas, se discutiran las mejores practicas para
el tratamiento de variables categdricas en funcion del tipo de datos y los objetivos del anélisis.

e FamExtranjera que es una variable que recoge si la familia es espafiola o de nacionalidad
extranjera, ya que solo hay dos categorias podemos usar una codificacién one-hot creando
una nueva variable binaria. En este caso una nueva variable que indicara con un 1 si la
familia es espariola o con 0 si no lo es.

e FueraProvValencia que es una variable que recoge si el alumno reside fuera de la
provincia de Valencia o en la propia provincia por lo que igual que antes usaremos una
codificacion one-hot como en el anterior caso.

e ISEC_Ambos una variable que recoge si el nivel socioeconémico de los padres del
alumno es alto o es bajo y por tanto usaremos una codificacion one-hot creado una
variable binaria en la que 1 sea que el nivel es alto y 0 sea que el nivel es bajo.

e trabajaAlumno una variable que recoge si el alumno tiene un trabajo mientras estudia o
no lo tiene y por tanto usaremos una codificacion one-hot creado una variable binaria en
la que 1 sea que no tiene trabajo y 0 sea que si tiene trabajo.

e Las variables DOMICILIO y ING_CUPO tienen més de dos categorias por lo que para
esta cada categoria se asocia a un nimero que se habra codificado de manera ordinal.

Se ha realizado una adecuada transformacion y codificacion de las variables categdricas para

poder ser utilizadas en futuros andlisis y modelos de aprendizaje automatico. Se han utilizado
técnicas de codificacion one-hot y codificacion ordinal para transformar las variables categéricas
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en variables numéricas y asi poder ser procesadas por los algoritmos de aprendizaje automatico.
También se ha realizado una exploracion y andlisis detallado de cada una de las variables
categoéricas para entender su impacto en la variable objetivo y poder determinar cuéles son las
mas relevantes para su inclusion en los modelos. En general, el tratamiento de variables
categoricas ha sido fundamental para poder llevar a cabo un andlisis riguroso y preciso de los
datos.

3.3 Analisis de los datos

En este trabajo, se pretende llevar a cabo la creacion y evaluacién de distintos modelos
predictivos basados en técnicas de aprendizaje automatico. Concretamente, se exploraran los
algoritmos SVR, KNN, arboles de decision, Random Foresty PLS, con el objetivo de seleccionar
el que presente mejor precision en la prediccion del rendimiento académico de los estudiantes
universitarios. Ademas, se llevara a cabo la evaluacion de la importancia de los predictores en
cada modelo, lo que permitird conocer qué variables tienen una mayor influencia en el resultado
final.

En el desarrollo de este proyecto se utilizaron diversas herramientas y librerias de Python para
el preprocesado, analisis de datos e implementacidon de modelos predictivos. A continuacién, se
presentan las principales librerias utilizadas:

e Pandas: para la manipulacion y limpieza de datos, asi como para la exploracion inicial
de los mismos.

e NumPy: para el manejo de arrays y operaciones matematicas con los datos.

¢ Matplotlib y Seaborn: para la visualizacion y generacion de graficos descriptivos de los
datos.

e Statsmodels: para realizacion de analisis estadisticos como ANOVA.

e Scikit-learn: proporciona una amplia seleccion de algoritmos de aprendizaje automatico
supervisados y no supervisados para problemas de clasificacién, regresién, agrupamiento
y reduccion de la dimensionalidad, asi como herramientas para la preparacion y
transformacion de datos, validacién de modelos y seleccion de modelos.

Estas librerias son ampliamente utilizadas en el analisis de datos y en la implementacién de
modelos predictivos en Python, y su utilizacion en este proyecto permitié una exploracion
detallada de los daos y la construccion de modelos robustos y precisos.

3.4 Algoritmos de aprendizaje supervisado

3.4.1 Fases de un proyecto de aprendizaje automatico

Un proyecto de aprendizaje automatico sigue ciertas fases esenciales para poder crear un
modelo de aprendizaje automatico efectivo. Estas fases estan disefiadas para garantizar que los
datos sean procesados adecuadamente, que los algoritmos de aprendizaje automatico sean
seleccionados y entrenados apropiadamente, y que los resultados finales sean evaluados y
mejorados. En general, se pueden dividir en las siguientes fases:
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e Recopilacién y preparacion de datos

e Seleccion del modelo y entrenamiento

e Evaluacion del modelo

e Ajuste del modelo y mejora de su desempefio
e Implementacion del modelo

Cada una de estas fases es fundamental para el éxito del proyecto y requiere atencion y

esfuerzo por parte de los profesionales involucrados. En la siguiente seccion se explicard con mas
detalle cada una de estas fases.

Esfuerzo
e

&

Listo para usar

Un modele mas complejo

X

Entender el N Criterio de . Construir el | e Ers
Problema Evaluacidn modelo
Iy r'y

Un modelo mas simple

¥

Evaluacion de la
solucidn actual Mas datos / caracteristicas

)
Mejor comprension del problema

Mejor solucidn actual

Figura 1: Proyecto de aprendizaje automatico.
Fuente: IArtificial.net

3.4.2 Maquinas de vectores de soporte (SVM)

SVM (Support Vector Machines) es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado
principalmente para problemas de clasificacion y regresion. El objetivo principal de SVM es
encontrar un hiperplano que separe los datos en dos 0 més clases.

Supongamos que tienes un conjunto de datos de entrenamiento etiquetados, es decir, cada
punto de datos esta asociado con una etiqueta de clase conocida. El objetivo de SVM es encontrar
un hiperplano en el espacio de caracteristicas que separe los puntos de datos en diferentes clases.

El hiperplano es una superficie de decision que se utiliza para clasificar nuevos puntos de

datos. Para entender el concepto de hiperplano, considera el caso mas simple de clasificacion
binaria donde tienes dos clases etiquetadas como +1 y -1. En este caso, el hiperplano es una linea

34



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

recta en el espacio de dos dimensiones que separa los puntos de datos positivos y negativos. El
hiperplano se puede definir por la siguiente ecuacion:

w*xX+b=0

Donde w es un vector de pesos que define la direccidn del hiperplano y b es un término de
sesgo que desplaza el hiperplano desde el origen. La variable x es un vector de caracteristicas que
representa un punto de datos de entrada.

Para entrenar el modelo SVM, primero se selecciona un tipo de kernel que se utiliza para
transformar los datos a un espacio de mayor dimension. Luego, se seleccionan los pardmetros del
modelo, como C y gamma, que afectan la forma del hiperplano.

El algoritmo SVM busca el hiperplano que maximiza la distancia entre los puntos de datos de
las diferentes clases. Esta distancia se llama margen y se mide perpendicularmente al hiperplano.
El margen se define como la distancia entre el hiperplano y el punto de datos mas cercano de cada
clase.

El objetivo del algoritmo SVM es maximizar el margen, lo que se traduce en minimizar la
funcidn de costo regularizada. Esta funcion de costo incluye dos términos: uno que penaliza la
clasificacion incorrecta de los puntos de datos de entrenamiento y otro que penaliza la
complejidad del modelo. El pardmetro C controla el equilibrio entre estos dos términos.

Por ultimo, se calcula la distancia del punto de datos al hiperplano y se clasifica el punto en la
clase correspondiente segun en qué lado del hiperplano caiga.

En el caso de este proyecto, se utilizara SVR, una variante de SVM (Support Vector Machines)
gue se utiliza para resolver problemas de regresion en lugar de problemas de clasificacién. En
lugar de predecir la pertenencia de un punto de datos a una de dos clases, como hace SVM, SVR
se utiliza para predecir un valor continuo.

El funcionamiento de SVR es similar al de SVM, pero en lugar de buscar un hiperplano que
separe los datos en diferentes clases, busca una linea que mejor se ajuste a los datos y permita
predecir el valor numérico objetivo.

3.4.3 K - vecinos mas cercanos

KNN es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para la clasificacion y la regresion.
La sigla KNN significa "K-Nearest Neighbors", que en espafiol significa "K-Vecinos Mas
Cercanos".

El funcionamiento del algoritmo KNN es relativamente simple. En el caso de clasificacion, se
trata de asignar una etiqueta de clase a un objeto a partir de las etiquetas de los objetos mas
cercanos en un conjunto de entrenamiento. En el caso de regresion, se trata de predecir el valor
numérico de un objeto a partir de los valores numéricos de los objetos mas cercanos.
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Para utilizar el algoritmo KNN, se debe elegir un valor de K, que representa el nimero de
vecinos mas cercanos que se deben considerar para la clasificacion o regresién. A continuacion,
se calcula la distancia entre el objeto de prueba y todos los objetos del conjunto de entrenamiento.
Los K vecinos mas cercanos se seleccionan en funcion de la distancia y se utiliza su etiqueta de
clase (en el caso de clasificacion) o su valor numérico (en el caso de regresion) para predecir la
etiqueta de clase o el valor numérico del objeto de prueba.

La distancia se puede calcular utilizando diferentes métricas, como la distancia euclidiana o la
distancia de Manhattan. En general, se utiliza la distancia euclidiana para datos continuos y la
distancia de Hamming para datos discretos.

El algoritmo KNN tiene algunas ventajas, como su simplicidad y su capacidad para manejar
datos no lineales. Sin embargo, también tiene algunas limitaciones, como la sensibilidad a los
valores atipicos y la necesidad de almacenar todos los datos de entrenamiento en la memoria.

En resumen, KNN es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para la clasificacion
y la regresién. El algoritmo utiliza los K vecinos mas cercanos en un conjunto de entrenamiento
para predecir la etiqueta de clase o el valor numérico de un objeto de prueba. La distancia se puede
calcular utilizando diferentes métricas y el valor de K se elige previamente. El algoritmo tiene
algunas ventajas, como su simplicidad y su capacidad para manejar datos no lineales, pero
también tiene algunas limitaciones, como la sensibilidad a los valores atipicos y la necesidad de
almacenar todos los datos de entrenamiento en la memoria.

3.4.4  Arboles de decision

Los arboles de decisién son un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para la
clasificacion y la regresion. El algoritmo construye un arbol de decisiones a partir de un conjunto
de datos de entrenamiento, en el que cada nodo del arbol representa una pregunta sobre los datos
y las ramas del arbol representan las posibles respuestas a la pregunta.

Cuando se utiliza el arbol de decision para la clasificacion, cada hoja del arbol representa una
clase o etiqueta de clasificacién. Para la regresion, cada hoja del arbol representa un valor
numeérico.

Existen varios tipos de arboles de decision, como los arboles de clasificacion y regresion
(CART) y los arboles de regresion y clasificacion multiple (MART).

Los arboles CART son un tipo de arbol de decisidn utilizado tanto para la clasificacion como
para la regresién. En el caso de la clasificacion, el arbol CART se construye dividiendo
repetidamente el conjunto de datos de entrenamiento en subconjuntos mas pequefios en funcién
de las caracteristicas que mejor separan las clases. En el caso de la regresion, el arbol CART se
construye dividiendo el conjunto de datos en subconjuntos mas pequefios en funcién de las
caracteristicas que mejor explican la variabilidad en la variable objetivo.
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Los arboles MART, por otro lado, se utilizan principalmente para la regresion y son una
variante de los arboles de regresion y clasificacion multiple. A diferencia de los arboles CART,
los arboles MART utilizan una técnica llamada boosting para mejorar la precisién de las
predicciones. Boosting implica la construccion de varios arboles de decision, cada uno de los
cuales se construye en funcion de los errores de los arboles anteriores.

En resumen, los arboles de decisién son un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado
para la clasificacién y la regresion. Los arboles CART se utilizan tanto para la clasificacién como
para la regresion y se construyen dividiendo repetidamente el conjunto de datos de entrenamiento
en subconjuntos mas pequerfios en funcion de las caracteristicas que mejor separan las clases o
explican la variabilidad en la variable objetivo. Los &rboles MART, por otro lado, se utilizan
principalmente para la regresion y utilizan una técnica llamada boosting para mejorar la precision
de las predicciones.

3.4.5 Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado tanto para la clasificacion
como para la regresion. Se basa en la combinacion de varios arboles de decision, donde cada arbol
se construye utilizando una muestra aleatoria del conjunto de datos de entrenamiento y un
subconjunto aleatorio de caracteristicas.

En el caso de la clasificacion, la prediccion final de Random Forest se determina por mayoria
de votos de los arboles individuales, es decir, se selecciona la clase que es elegida por la mayoria
de los arboles. En el caso de la regresién, la prediccion final se determina por la media de las
predicciones de los arboles individuales.

La idea detras de Random Forest es que la combinacion de varios arboles de decision con
diferentes subconjuntos de datos y caracteristicas puede mejorar la precision general del modelo,
ya que reduce el sobreajuste y aumenta la generalizacion.

La combinacion de los resultados de los arboles en Random Forest se realiza de manera
diferente para la clasificacién y la regresion.

En el caso de la regresién, la prediccién final se determina por la media de las predicciones de
los arboles individuales. Cada arbol en el bosque genera una prediccion para una entrada dada, y
la prediccion final es el promedio de estas predicciones. Por ejemplo, si ha ay 100 arboles en el
bosque y cada uno predice que una entrada tiene un valor objetivo de 5, la prediccion final sera
5.

En este caso, la combinacion de los resultados de los &rboles ayuda a mejorar la precision y la
estabilidad del modelo en comparacion con el uso de un solo arbol de decision.
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Figura 2: Esquema del algoritmo de Random Forest.

Fuente: lArtificial.net

Random Forest tiene varios hiperpardmetros que pueden ser ajustados para mejorar el
rendimiento del modelo, como el nimero de arboles, la profundidad maxima de los arboles y el
namero maximo de caracteristicas a considerar en cada division de un arbol.

En resumen, Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado tanto para
la clasificacion como para la regresion. Combina varios arboles de decision con diferentes
subconjuntos de datos y caracteristicas para mejorar la precision general del modelo. La
prediccidn final se determina por mayoria de votos en el caso de la clasificacion y por la media
de las predicciones en el caso de la regresion.

3.4.6  Regresion de minimos Cuadrados Parciales

Partial Least Squares (PLS) es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para la
regresion y el andlisis de datos multivariantes. EIl objetivo principal de PLS es encontrar una
relacion lineal entre un conjunto de variables predictoras y una variable de respuesta continua.

La idea detras de PLS es similar a la de la regresion lineal, pero en lugar de ajustar un modelo
lineal a todas las variables predictoras al mismo tiempo, PLS descompone las variables
predictoras en una serie de componentes latentes que maximizan la covarianza entre las variables
predictoras y la variable de respuesta.

El proceso de construccion del modelo de PLS se divide en dos fases. En la primera fase, PLS

calcula una serie de componentes latentes que describen la relacion entre las variables predictoras
y la variable de respuesta. Cada componente latente se construye mediante la combinacion lineal
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de las variables predictoras originales y se selecciona de tal manera que maximiza la covarianza
entre las variables predictoras y la variable de respuesta. En la segunda fase, se utiliza la
informacidn obtenida de la primera fase para construir un modelo de regresion lineal que puede
predecir la variable de respuesta.

PLS tiene varios hiperpardmetros que pueden ser ajustados para mejorar el rendimiento del
modelo, como el nimero de componentes latentes y la forma en que se manejan los datos faltantes.

En resumen, PLS es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para la regresion y el
analisis de datos multivariantes. Descompone las variables predictoras en una serie de
componentes latentes que maximizan la covarianza entre las variables predictoras y la variable de
respuesta, y utiliza esta informacion para construir un modelo de regresion lineal que puede
predecir la variable de respuesta.

3.5 Optimizacion de hiper parametros para modelos de aprendizaje automatico

Los hiperparametros son parametros que no se aprenden automaticamente a partir de los datos
de entrenamiento, sino que deben ser ajustados por el usuario antes de la fase de entrenamiento.
Estos parametros controlan la complejidad del modelo, el proceso de entrenamiento y la
capacidad de generalizacion del modelo. Algunos ejemplos de hiperparametros comunes incluyen
la profundidad del arbol en un algoritmo de arbol de decisidn, el nimero de vecinos en un
algoritmo de vecinos mas cercanos y el nimero de componentes latentes.

La eleccion adecuada de los hiperpardmetros es crucial para obtener un modelo de aprendizaje
automatico que se ajuste bien a los datos y generalice bien a nuevos datos. Existen varias
estrategias para encontrar los valores 6ptimos de los hiperparametros:

e Busqueda exhaustiva de cuadricula: Consiste en definir un rango de valores posibles
para cada hiperparametro y luego evaluar el rendimiento del modelo para todas las
combinaciones posibles de valores de hiperpardmetros. Este enfoque es simple y
garantiza encontrar el mejor conjunto de hiperpardmetros dentro del espacio de
busqueda especificado, pero puede ser muy costoso computacionalmente en caso de
que el espacio de blsqueda sea grande.

e Bulsqueda aleatoria: Consiste en muestrear los valores de los hiperparametros de
forma aleatoria dentro de un rango especifico de valores. En lugar de explorar todo el
espacio de busqueda, la busqueda aleatoria busca puntos aleatorios dentro de ese
espacio. Este enfoque puede ser méas eficiente que la busqueda exhaustiva de
cuadricula si el espacio de busqueda es grande, pero también puede requerir mas
iteraciones para encontrar los mejores valores de hiperpardmetros.

e Optimizacién bayesiana: Este enfoque utiliza el teorema de Bayes para encontrar los
valores dptimos de los hiperpardmetros. En lugar de explorar todo el espacio de
busqueda, el algoritmo optimiza una funcién objetivo que estima la calidad del modelo
para diferentes conjuntos de hiperparametros. Este enfoque puede ser mas eficiente
gue la busqueda exhaustiva de cuadricula y la busqueda aleatoria, especialmente para
espacios de busqueda de alta dimensionalidad.

39

')



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

o Ajuste en linea: Consiste en ajustar los hiperpardmetros del modelo durante el
entrenamiento en funcion del rendimiento del modelo en un conjunto de validacion.
Este enfoque puede ser mas rapido que los métodos anteriores, pero también es menos
sistematico y puede llevar a sobreajuste en conjuntos de datos pequefios.

Model Overview Hyperparameters
J48 Decision Tree c=

a5 10.005,0.10,0.20,0.30,0.40,0.50,0.60,0.70 }

3-layer Neural Network Size =14,...,28}, decay = 10.10,0.20
NNET

K- Nearest Neighbor c=1{2%(0,..,7) +1}
KNN
Random Forest Mitry =1 10,50,100,200,250, 500, 1000
RF

Support Vector Machine c=192%... 21

SVM

Figura 3: Ejemplo de hiperparametros

Es importante tener en cuenta que la eleccion del método adecuado para optimizar los
hiperparametros dependera de la complejidad del modelo, el tamafio del conjunto de datos y los
recursos computacionales disponibles.

3.6 Métricas de evaluacién de modelos de aprendizaje automatico

Un aspecto importante en la concepcion de modelos validos es la validacion del modelo
predictivo. Para ello existen métricas que explican diferentes aspectos del modelo. Para este
proyecto usamos 4 métricas usadas usualmente para evaluar los problemas de regresion.

Desde el punto de vista de la interpretacion del resultado un modelo con un valor mas alto de
MAE generalmente es considerado peor que un modelo con un valor mas bajo de MAE. EI MAE
es una métrica que mide la magnitud del error absoluto entre las predicciones y los valores reales.
Un valor més bajo de MAE indica una menor magnitud del error y, por lo tanto, una mayor
precisién en las predicciones del modelo. Por lo tanto, un modelo con un valor mas alto de MAE
se considera menos preciso que un modelo con un valor mas bajo. Sin embargo, es importante
tener en cuenta que el MAE solo mide la magnitud del error y no tiene en cuenta la direccién del
error.
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Desde el punto de vista de la interpretacion del resultado un modelo con un valor mas alto de
MSE generalmente es considerado peor que un modelo con un valor mas bajo de MSE. EI MSE
es una métrica que mide la magnitud del error cuadratico entre las predicciones y los valores
reales. Un valor mas bajo de MSE indica una menor magnitud del error cuadratico y, por lo tanto,
una mayor precision en las predicciones del modelo. Por lo tanto, un modelo con un valor mas
alto de MSE se considera menos preciso que un modelo con un valor mas bajo. Ademas, el MSE
da més peso a los errores mas grandes y es mas sensible a los outliers, lo que significa que un
modelo con un valor mas alto de MSE puede ser afectado por un solo punto de datos con un error
muy grande.

N
1
MSE = NZ(yi - 9)?
l=

Desde el punto de vista de la interpretacion del resultado un modelo con un valor més alto de
RMSE generalmente es considerado peor que un modelo con un valor més bajo de RMSE. El
RMSE es una métrica que mide la magnitud del error cuadratico medio entre las predicciones y
los valores reales. Se calcula como la raiz cuadrada del MSE. Un valor mas bajo de RMSE indica
una menor magnitud del error cuadratico medio y, por lo tanto, una mayor precision en las
predicciones del modelo. Por lo tanto, un modelo con un valor mas alto de RMSE se considera
menos preciso que un modelo con un valor mas bajo. Al igual que el MSE, el RMSE da mas peso
a los errores mas grandes y es mas sensible a los outliers.

n
1
RMSE = EZ(yj -9
=1

Desde el punto de vista de la interpretacion del resultado, un modelo con un valor més alto de
R2 generalmente es considerado mejor que un modelo con un valor mas bajo de R2. El RZ es una
métrica que mide qué tan bien el modelo explica la variabilidad de los datos de respuesta. Un
valor mas cercano a 1 indica que el modelo explica una mayor cantidad de la variabilidad de los
datos de respuesta y, por lo tanto, una mayor precision en las predicciones del modelo. Por lo
tanto, un modelo con un valor més alto de R2 se considera mas preciso que un modelo con un
valor més bajo. Sin embargo, es importante tener en cuenta que un valor alto de R2 no siempre
garantiza un buen modelo. Hay otros factores que deben ser considerados al evaluar un modelo,
como la sensibilidad a los datos fuera de muestra y la capacidad de generalizacién.
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3.7 Aplicacion de técnicas de Machine a estudios sobre rendimiento académico

En esta parte se estudiaran los resultados de trabajos similares con objetivos similares al de
este trabajo.

En el estudio llamado “Prediction of students Performance Using Machine Learning” por
Chahuan (2019), cuyo objetivo era el de predecir la nota media de los estudiantes del curso de
Ciencias de la computacion que comprenden las ramas de la ingenieria de software, el estudio de
algoritmos y disciplinas como el big data y la ciberseguridad entre el afio 2015 y 2018, como
variables explicativas eligié las notas de teoria, las notas de practicas y a estas aplico los
algoritmos de regresion: KNN, SVM, arboles de decision, Random Forest y de regresion lineal.

Después de aplicar todos estos algoritmos, concluy6 que la técnica de regresion lineal maltiple
era la que mejor resultados obtiene, con un error cuadratico de 0.040, un error cuadratico medio
de 0.2, error absoluto 0.149 y R-cuadrado igual a 0.940. Lo interesante de este estudio es la
comparacion que se realizo para llegar a un modelo con mejor precision.

Otro estudio llamado “A Machine Learning Model to Predict the Performance of University
Students” por Canagareddy (2019), este trabajo fue llevado adelante debido a que se identifico
que la mayoria de los estudiantes repiten curso, por ello se establece como objetivo intentar
predecir el rendimiento para poder ayudar a los alumnos a mejorar. Los algoritmos que se
escogieron para

las predicciones del rendimiento fueron algoritmos de prediccion SVM, Random Forests y Logic
Regression. Se utilizaron datos de 2000 estudiantes de una facultad de la Universidad de
Mauricio. Se concluy6 que, como algoritmo de prediccion, Random Forest era el mas eficiente.

El siguiente estudio titulado “Predicting Students Academic Performance Using Support
Vector Machine” de Burman (2019), surgié debido al problema del bajo rendimiento de los
estudiantes por ello el objetivo de este estudio era mejorar ese rendimiento académico. Para ello,
se cre6 un modelo de SVM (Support Vector Machine) para clasificar a los alumnos en 3
categorias: alto, medio y bajo. Los datos se extrajeron de un cuestionario, obteniendo asi
parametros psicolégicos motivacionales y socio econémicos con alrededor de 1000 registros para
el analisis. Se obtuvieron mejores resultados con la funcién de base radial con un 90 % de
precision.

También hay una investigacion con el titulo de “Predicting Student Performance in Higher
Education Institutions Using Decision Tree Analysis” por Hamoud (2018). El objetivo de esta
investigacion fue buscar lo que determina el éxito o el fracaso de los estudiantes. En la
investigacion se utilizaron técnicas de mineria de datos especificamente el &rbol de decision. Los
datos se obtuvieron de una encuesta de 60 preguntas acerca de la salud, la vida social, las
relaciones y el rendimiento econdémico del estudiante a 161 alumnos. Se utilizaron algoritmos
como J48, Random Forest y RepTree, J48 obtuvo la mejor precision de 0.629 y una Tasa de
verdadero positivo del 0.634 mientras que RECALL (casos negativos) igual a 0.4009.
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De manera parecida al trabajo de Hamoud (2018), también Segura (2018) en su trabajo titulado
“Using Decision Trees For Predicting Academic Performance Based On Socio-Economic
Factors” que fijo el objetivo en determinar la forma esta vez en la que los factores
socioeconémicos afectan a la educacion. Por supuesto considero datos socioecondmicos
combinados con datos académicos, y a estos datos se le aplicaron algoritmos de clasificacion y
técnicas de aprendizaje automatico. Acerca de los datos un total de 15.445 eran registros acerca
de las notas de los alumnos, registros académicos y unos 19.070 datos era registros
socioecondmicos como los indices socioecondmicos de los padres, estudios de los mismos, etc...
Como resultado se obtuvo que los algoritmos basados en arboles de decision mostraron la mayor
precisién de entorno al 60% Yy que los arboles con degradado una precision cerca del 68 %, en
ambos casos se observo que existian indicadores que influyen de mayor forma para la prediccion
como las becas académicas, la edad en el momento y la edad cuando empez6 el proyecto. Como
conclusion Segura considerd que los factores socioecondmicos de los estudiantes no guardaban
una relacion ni influye en las notas de los estudiantes. Ademas, Segura apunta que seria
interesante para en futuras investigaciones tomar en cuenta mas los factores psicoldgicos y
emocionales.

Otro trabajo muy parecido a los anteriores es la investigacién de Chiheb (2017) Illamada:
“Predicting Students performance using decision trees: Case of an Algerian University”, Cuyo
objetivo principal era identificar a los estudiantes de buen desempefio y ayudar a los graduados a
elegir un master adecuado segun los resultados. Con datos recolectados de los departamentos de
matematicas e informatica, Ciencias y Ciencias de la computacion de la Universidad de Jijel de
estudiantes de las promociones de 2009-2010 y 2014-2015. Después de metddico proceso de
limpieza, transformacion y preparacion de los datos, usé como algoritmo predictivo el arbol de
decisién que dio como resultado una tasa de acierto del 80 % para la variable éxito en la
Licenciatura, un 55% para el Master SIAD y un 100% para el méaster R&S.

En un trabajo de investigacion titulado “Uso de técnicas de Machine Learning para predecir
el rendimiento académico de los estudiantes de la carrera de ingenieria Civil en informética de la
Universidad del BIO BIO, Chillan” por Soto (2015) se present6 una encuesta con 33 preguntas
realizada desde el afio 2013 hasta el 2015 y se obtuvieron datos de los estudiantes acerca de sus
motivaciones, su manera de estudiar, factores emocionales, autoestima, indices econémicos,
intereses y expectativas laborales asi como donde estudiaron previamente, se buscé la manera de
predecir su rendimiento. Se utilizé un algoritmo K vecinos cercanos dando como resultado una
efectividad del 41% y un error de 1.24 para la asignatura de programacién y un 60 % de
efectividad con un error de 0.4 para la programacion orientada a objetos.
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4. Resultados

4.1 Analisis exploratorio de los datos

En esta seccion, se llevara a cabo un anélisis exploratorio de los datos (EDA) con el objetivo
de comprender mejor la distribucion y las relaciones entre las variables que se utilizaran para la
construccién de modelos de aprendizaje automatico. En particular, se utilizaran los algoritmos de
SVM, PLS, arboles de decisién y KNN para desarrollar modelos de prediccion.

En esta seccidn, se explorara la distribucién de las variables, las correlaciones entre ellas y la
presencia de valores atipicos, con el objetivo de garantizar que los modelos de aprendizaje
automatico sean sélidos y precisos. Una vez completado el andlisis exploratorio, se construiran y
evaluaran los modelos de SVM, PLS, arboles de decisién y KNN.

La exploracién de variables numéricas nos permitird entender como se distribuyen las
variables, si existen valores extremos o valores faltantes, y si hay alguna relacion entre ellas.

Comencemos con la estimacion de varios estadisticos descriptivos.

Tabla 2: Estadisticos descriptivos

count mean std min 25% 50% 75% max
MEDIA_SUS 5005 7.193882 0.909486 4.45 6.54 7.18 7.82 10
MEDIAS_SUS_NP 5005 7.112599 0.990874 34 6.44 7.14 7.8 10
MEDIA_OFICIAL 5005 7.241738 0.787521 5.3 6.6 7.2 7.8 9.7
DUR_REAL 5005 3.736464 1.228768 1 4 4 4 8
CRE_MAT 5005 199.5463 76.1853 6 181.5 238.5 244.5 364.5
CRE_SUP 5005 189.5958 729171 6 166.5 230 240 273
T_EFI 5005 0.951397 0.080127 0.21 0.92 1 1 1
ING_NOTA 5005 9.084096 1.790893 5 8 9.1 10.1 14
EDAD 5005 25.77682 6.716506 21 22 23 26 66
4
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Los resultados indican que la nota media en el grupo de datos es de 7.2, con una desviacion
estandar de 0.7, lo que sugiere que los datos estan bastante concentrados en torno a la media. El
rango de notas se encuentra entre 5.3 y 9.7, lo que indica que hay una variedad de notas en el
conjunto de datos. El percentil 25 (25% de los datos) estd en 6.6, lo que significa que el 25% de
los estudiantes obtuvo una nota inferior a 6.6. El percentil 50 (50% de los datos) se encuentra en
7.2, lo que significa que el 50% de los estudiantes obtuvo una nota inferior a 7.2. Finalmente, el
percentil 75 (75% de los datos) estd en 7.8, lo que indica que el 75% de los estudiantes obtuvo

una nota inferior a 7.8.
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Figura 4: Histograma de la Media oficial

En general, estos resultados proporcionan una idea general del rango y la distribucién de la
nota media en el conjunto de datos. Ademas, con el histograma notamos distintos picos, esto
indica que hay ciertos valores que son mas comunes que otros. En este caso, los valores comunes
son alrededor de 6.5, 6.75, 7.2y 7.5.

La cola del histograma esta desplazada hacia la derecha significa que hay valores altos o
extremos en la distribucion de la nota media, lo cual puede deberse a varios factores como, por
ejemplo, que existan un nimero reducido de estudiantes con notas muy altas que estén estirando

el promedio hacia arriba.
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En el presente analisis también se han examinado las notas medias de los estudiantes por
facultades de la universidad. Para ello, se han utilizado gréficos de histogramas para representar
la distribucion de las notas en cada una de las facultades.

A partir de los histogramas generados, se puede realizar un analisis comparativo de las notas
medias entre las diferentes facultades y observar si existen patrones o tendencias comunes.
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Figura 5: Histograma de la nota media por Facultades

Para la ETSlIndustriales con picos en torno a 6.5 y 7, sugiere que hay una cantidad
significativa de observaciones con valores cercanos a estas dos cifras. La cola hacia la derecha
indica que hay algunas observaciones con valores muy altos que estan aumentando ligeramente
la asimetria de la distribucion. Ademas, se observa que alrededor de los picos en valores como
6.5, 7y 7.5 hay valores que no llegan a la linea de base lo que indica que hay muy pocas
observaciones entorno a esos valores.

a6



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Con una cola muy desplazada hacia la derecha vemos que hay algunas observaciones con
valores muy altos por encima del 8.

Para las Facultad de Bellas Artes y ETSIDisefio, sus distribuciones son casi simétricas, se
puede decir que la distribucién de las notas es equilibrada y que hay una cantidad similar de

estudiantes en ambos lados de la media. Sin embargo, para la Facultad de Bellas Artes vemos un
pico justo en el 8, es decir que hay un gran grupo de estudiantes con notas mas altas que el resto,
para la ETSID sucede algo muy parecido con un gran nimero de estudiantes con notas de entorno
al 7.

Para las Escuelas TSI Informatica, Caminos, Canales y Puertos y Telecomunicacion su
distribucion esta desplazada hacia la izquierda, lo que significa que la mayoria de las
observaciones se encuentran en valores mas bajos que el promedio. En el caso de una distribucion
de notas, esto podria indicar que la mayoria de los estudiantes obtuvieron calificaciones mas bajas
de lo esperado.

El resto de las escuelas y facultades, ETSI Agronémica y del Medio Natural, Administracion
y Direccion de empresas (ADE), ETSIGeodésica, Cartografica y Topogréafica y la Escuela
Politécnica Superior de Gandia parece que siguen una distribucion de notas bastante equilibrada,
lo que indican que no hay tendencia a notas muy altas ni muy bajas. Sin embargo, si se observan
gran cantidad de observaciones entorno a la nota de 7 y 8 en la Facultad de ADE y
ETSIAgrondmica respectivamente.

Cabe destacar que la facultad de arquitectura sigue una distribucion que no es completamente
normal y podria ser bimodal no simétrica ya que la cola del histograma esta desplazada hacia la
derecha. Con varios picos alrededor de 6 y después una mayor cantidad de observaciones entorno
al 8 indica que hay dos grupos o subpaoblaciones distintas en la muestra, con diferentes niveles de
notas. Las barras muy pequefias en el medio podrian indicar que hay una menor cantidad de
estudiantes con notas en esa zona en particular.

El analisis de datos en el ambito educativo es una herramienta fundamental para entender el
rendimiento y desempefio de los estudiantes. En este caso, se utiliz6 la funcién. groupby() para
agrupar a los estudiantes segun el nivel de estudios de sus padres y obtener asi la media de su
desempefio académico. Por lo tanto, obtenemos el desempefio de los estudiantes en cuanto a nota
media segun la pareja de nivel de estudios que formen el padre y la madre.
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Tabla 3: Recuento estudios de parejas de padres

Nivel de estudios padre Nivel de estudios madre Recuento

Estudios Primarios Estudios Primarios (B&sicos) 1144
(Basicos)

Estudios Secundarios (Cou, Bachiller, 346
Estudios Terciarios (Universitarios) 175

Sin estudios (Si sabe leer y escribir) 34
Estudios Secundarios Estudios Primarios (B&sicos) 442

(Cou, Bachiller, Fp2)

Estudios Secundarios (Cou, Bachiller, 669
Estudios Terciarios (Universitarios) 305

Sin estudios (Si sabe leer y escribir) 26

Estudios Terciarios Estudios Primarios (B&sicos) 182

(Universitarios)

Estudios Secundarios (Cou, Bachiller, 366
Estudios Terciarios (Universitarios) 1108

Sin estudios (Si sabe leer y escribir) 4

Sin estudios (Si sabe leer Estudios Primarios (Basicos) 65

y escribir)

Estudios Secundarios (Cou, Bachiller, 16

Estudios Terciarios (Universitarios) 15

Sin estudios (Si sabe leer y escribir) 99
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En esta tabla, se muestra un recuento del nimero de veces que aparecen esas parejas de padre
y madre en cuanto a nivel de estudios en los datos. Las parejas mas comunes entre los padres son
ambos padres con estudios primarios con 1144 casos seguidos de ambos padres con estudios
primarios con 1108 casos.

Véase ahora una comparativa de la nota media promedio de los estudiantes en funcion de la
pareja a nivel de estudios que formen los padres:

Nota media en funcion del nivel de estudios de los padres

Estudios Padre Estudios Madre
7,31
ndar | 7,20
ciari |7,18
i 7,14
faric estuc |7.38
rciaric §l 7,27
| 7,23
tu ndar | 7,21
rios  Estudios Primar |1 7,29
t T | 7,23
ndar 7,14
6,68
1 estud i sabe M 7,38
ryescr T il 7,27
| 7,24
ndar 6,81

Media Oficial =

Figura 6: Grafico de barras de nota media en funcion de estudios de los padres

Para las parejas mencionadas anteriormente, ambos padres con estudios terciarios y ambos
padres con estudios primarios la nota media es de 7.2 y 7.3 respectivamente. Cabe destacar la
nota media de los estudiantes cuyo padre alcanzé los estudios secundarios y cuya madre no tiene
estudios, es de 7.4, la més alta de todas las parejas. Por otro lado, la méas baja es la nota media de
los estudiantes cuyo padre tiene estudios terciarios y su madre no tiene estudios, con un 6,7.

Para continuar con el estudio de la influencia de los padres en la nota media de los estudiantes,
se analiza la relacion entre el trabajo de los padres y la nota media de los estudiantes, con el fin
de identificar posibles correlaciones que puedan explicar los resultados académicos de los
jovenes. Para ello, se utilizaron varios diagramas de caja y bigotes que representan la distribucion
de la nota media segun el tipo de trabajo de los padres y las madres.

Primero, veamos unas tablas que indican la nota media de los estudiantes segun los distintos
trabajos que realizan padres y madres.
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Tabla 4: Nota media del estudiante en funcion trabajo del padre

Trabajo del padre Nota
Artesanos y trabajadores cualificados 7,2
Direccidn de las empresas y de las administraciones 7,1
Empleados de tipo administrativo 7,3
Fuerzas armadas 7,3
Inactivo, Desocupado o Jubilado 7,2
Operadores de instalaciones y maquinaria, y montadores 7,4
Trabajadores cualificados en la agricultura y en la pesca 7,2
Trabajadores de los servicios de restauracion, personales, 7,2
Trabajadores no cualificados 7,3
Técnicos y profesionales cientificos e intelectuales 7,2
Técnicos y profesionales de apoyo 7,3

En el caso del trabajo del padre son los estudiantes en los que el padre trabaja en operadores
de instalaciones y maquinaria y montadores los que obtienen mejor media, pero por lo general,
no hay diferencias significativas entre unos y otros.
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Tabla 5: Nota media del estudiante en funcion del trabajo de la madre

Trabajo de la madre Nota
Artesanos y trabajadores cualificados 7,3
Direccion de las empresas y de las administraciones 7,2
Empleados de tipo administrativo 7,2
Fuerzas armadas 7,3
Inactivo, Desocupado o Jubilado 7,3
Operadores de instalaciones y maquinaria, y montadores 7,4
Trabajadores cualificados en la agricultura y en la pesca 7,5
Trabajadores de los servicios de restauracion, personales, 7,2
Trabajadores no cualificados 7,2
Técnicos y profesionales cientificos e intelectuales 7,2
Técnicos y profesionales de apoyo 7,2

En el caso del trabajo de la madre son los estudiantes con madre que trabaja en Trabajadores
cualificados en la agricultura y en la pesca los que obtienen las mejores calificaciones, pero
también observamos que no hay diferencias significativas entre unos y otros.
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Boxplot de la nota media en funcion del frabajo del padre

Inactivo, Desocupado o Jubilado |_|_I_|—|

Empleados de tipo administrativo

Técnicos y profesionales cientificos e intelectuales

Trabajadores cualificados en la agricultura y en la pesca

Trabajadores no cualificados
Operadores de instalaciones y maquinaria, y montadores

Trabajadores de los servicios de restauracion, personales, proteccion y vendedores de los comercio

Trabajo del padre

Direccion de las empresas y de las administraciones publicas
Artesanos y trabajadores cualificados

Fuerzas armadas

Técnicos y profesionales de apoyo

Nota media

Figura 7. Diagrama de cajas y bigotes en funcion del trabajo del padre

Si nos fijamos en la mediana, por lo general, para todos los tipos de trabajo del padre se sitla
en el centro por lo que la distribucion es simétrica y la media, mediana y moda coinciden. Se ven
diversos valores atipicos para los trabajos de empleados de tipo administrativo, direccion de
empresas y administraciones publicas y artesanos y trabajadores cualificados. En resumen, no se
encuentran diferencias significativas en la nota media en funcidon del trabajo del padre.

Boxplot de [a nota media en funcion del trabajo de la Madre
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Trabajadores no cualificados
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Figura 8: Diagrama de caja y bigotes en funcion del trabajo de la madre
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En este caso la mediana no se sitda en el centro para la mayoria de los tipos de trabajo si no
gue vemos por ejemplo para las fuerzas armadas y operadores de instalaciones y maquinaria y
montadores que existe una asimetria positiva ya que se encuentra mas sesgada a la derecha. Los
datos se concentran en la parte inferior de la distribucién, la media por tanto serd mayor que la
mediana. Hay que destacar que para los trabajadores cualificados en la agricultura y en la pesca
y operadores de instalaciones y maquinaria y montadores solo el 25 % de los estudiantes obtuvo
notas por debajo del 7.2. Igualmente, no se encuentran diferencias significativas en la nota media
de los estudiantes en funcion del trabajo de la madre.

En este grafico de barras se presenta la nota media de los estudiantes universitarios en funcion
de su modo de acceso a la universidad. Cada barra representa un modo de acceso diferente y su
altura indica la nota media obtenida por los estudiantes que accedieron a la universidad de esa
forma. Este tipo de grafico permite visualizar de forma clara y sencilla las diferencias en las notas
medias entre los distintos modos de acceso a la universidad, lo que puede ser Util para analizar
posibles factores que influyen en el rendimiento académico de los estudiantes universitarios.

Nota media en funcén del acceso al grado

Titulados Universitarios

Mayores de 45 afios

Mayores de 25 afios

P

Extranjeros no UE con Pruebas de Acceso

Extranjeros UE y paises con acuerdo

Modo de acceso

Experiencia Profesional Mayores de 40
Ciclo Form. Grado Superior o Equivalente

Bachiller (Con Pruebas de Acceso)

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Nota media

Figura 9: Gréfico de barras nota media en funcién modo de acceso

Los estudiantes que entraron con Experiencia profesional Mayores de 40 afios son los que
tienen una nota media superior al resto, esto puede deberse a que son un grupo muy reducido, sin
embargo, si nos fijamos en los grupos mas grandes como son el acceso por Bachiller y por FP la
nota media es superior de 7.3 a 7.2 en estudiantes que accedieron mediante FP, quiza pueda
deberse a la preparacién mas técnica que se recibe en la formacion profesional.
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Con el fin de determinar si que el alumno trabaje o no durante los afios que tarda en acabar su
carrera universitaria, influye en el rendimiento, se realiza un analisis de varianza (ANOVA) que
serd Gtil para determinar si existe una relacion significativa. En este caso se desea explorar si el
hecho de que un estudiante trabaje o no tienen alguna relacién con su rendimiento académico en
términos de la nota media. Especificamente, se busca determinar si existe una diferencia
significativa en las notas medias de los estudiantes que trabajan y los que no trabajan.

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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TrabajoAlumno

Figura 10: ANOVA simple trabajoAlumno-Nota media

Parece ser que, si existe una diferencia, aunque es una diferencia muy pequefia habra que
tenerlo en cuenta para la elaboracion del modelo. Ademas, se observa que el estudiante que Sl
trabaja obtiene mejores calificaciones.

Sabiendo esto, se ha aplicado un ANOVA de varios factores para evaluar si la nota media de

los estudiantes universitarios esta influenciada por la combinacion de varios factores, tales como
el género, y si el estudiante trabaja o no.
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Grafico de Interacciones
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Figura 11: ANOVA de trabajoAlumno, genero - Nota media

Véase que si hay una diferencia entre los dos grupos, hombre y mujer. Para las mujeres no
existe gran diferencia si el estudiante trabaja o no, pero para los hombres si que existe una
diferencia méas notable si trabaja o no trabaja el estudiante

Para poder explorar la relacion entre las variables para entender mejor los datos y, en Gltima
instancia, construir modelos precisos. Una herramienta Util para examinar la relacion entre
variables numéricas es el grafico de correlacion. En este caso particular, nos enfocamos en la
relacién de varias variables numéricas con la variable objetivo nota media oficial del estudiante.
El objetivo es identificar aquellas variables que estén fuertemente correlacionadas con la nota
media y, por lo tanto, pueden ser Utiles para predecir su valor. Para que el grafico de correlacién
se vea mas completo se han creado 4 nuevas variables:
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e CRE_MATXANO: créditos matriculados por afio

e CRE_SUPXANO: créditos suspendidos por afio

e CRE_SUSPENDIDOS: créditos suspendidos

e CRE_SUSPENDIDOSXANO: créditos suspendidos por afio

MEDIA_SUS MEDIAS_SUS_NP ORDEN_PROMOCION MEDIA_OFICIAL DUR_REAL CRE_MAT CRE_SUP T_EFI
MEDIA_SUS { 0.969266 -0.54858 (EREGLE  -0.378376 -0.315891 -0.186177 0531237

MEDIAS_SUS_NP .000000 -0.54887 (RIVTR  -0.367501 -0.275660 -0.132602 ~h-ikif
ORDEN_PROMOCION .54 -0.548874 0 QLN 0204034 0.150176  0.058632 -0.386341
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Figura 12: Grafico de correlacion
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Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Hay que destacar que la nota media de los alumnos se relaciona de manera positiva con la tasa
de eficiencia y la nota de ingreso a la universidad. Por otro lado, la nota media se relaciona de
manera negativa con los créditos suspendidos y la duracion real. Se refuerza por tanto la idea de
que la nota de ingreso y la tasa de eficiencia estan fuertemente relacionados con la media oficial.

Por Gltimo, se analiza la relacion entre la nota media obtenida por los estudiantes durante su
paso por la universidad y la nota de acceso a la misma. Para ello, se ha realizado un gréfico de
dispersién. Cada punto en el grafico representa un estudiante, y se ha utilizado una linea de
regresion para ilustrar la tendencia general de la relacion entre las dos variables.
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Figura 13: Gréfico de dispersion

El gréafico de dispersion muestra una relacion positiva entre la nota media y la nota de acceso
a la universidad. Se puede observar que la mayoria de los puntos se encuentran en una nube
central, lo que sugiere una fuerte concentracion de estudiantes con un rango de notas medias y de
acceso similares. Ademas, se puede apreciar que la linea de regresién muestra una tendencia
ascendente hacia la derecha, lo que indica que a medida que la nota de acceso aumenta, también
lo hace la nota media.

Esto sugiere que la nota de acceso a la universidad puede ser un buen indicador del rendimiento
académico del estudiante, ya que parece haber una correlacion positiva entre ambas variables. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que la correlacion no implica necesariamente causalidad,
por lo que se necesitarian méas estudios para determinar si existe una relacién causal entre estas
variables.
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universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

En general, los resultados de este gréafico de dispersion indican que los estudiantes que han
obtenido una buena nota de acceso a la universidad también tienen mas probabilidades de tener
un buen rendimiento académico.

4.2 Modelos predictivos de rendimiento académico

En el analisis exploratorio de datos hemos identificado las variables explicativas que podrian
tener una relacion con la nota media de los estudiantes al acabar el grado en la universidad. Ahora,
el siguiente paso es especificar y estimar modelos predictivos que puedan ayudarnos a entender
mejor las relaciones entre estas variables y la nota media, y asi predecir la nota media de los
estudiantes y ademas poder identificar cuéles son los factores que més influyen en el rendimiento
académico de los estudiantes. Para ello, nos basaremos en la revision cientifica y las relaciones
observadas entre las variables a nivel descriptivo. Las variables explicativas incluyen informacion
del alumno, como los trabajos, nivel de estudios de los padres, sus notas anteriores, entre otros.
El objetivo es encontrar un modelo que tenga una buena capacidad de prediccion y que pueda
ayudar a entender mejor los factores que influyen en el rendimiento académico de los estudiantes.

En este proceso, se utilizaron técnicas estadisticas avanzadas, como PLS, K vecinos mas
cercanos, arboles de decision, Random Forest y Support Vector Regression (SVR), basandonos
en la revision cientifica y las relaciones observadas entre las variables a nivel descriptivo. El
objetivo de esta seccidn es presentar los resultados de estos modelos y evaluar su capacidad
predictiva en términos de precision y capacidad de generalizacion. De esta manera, se busca
determinar cuél de estos modelos es el mas adecuado para predecir la nota media de los
estudiantes.

4.2.1 Arboles de decisién

En esta seccién se presentaran los resultados de dos modelos de aprendizaje automatico
aplicados para predecir la nota media de los estudiantes: el modelo MART y el modelo CART.
Ademas, se incluiran los resultados de la evaluacion utilizando validacion cruzada y el conjunto
de prueba para cada modelo.

El modelo MART (Multiple Additive Regression Trees) es una técnica de aprendizaje
automatico que utiliza maltiples arboles de regresion para modelar la relacion entre las variables
de entrada y la variable de salida. Por otro lado, el modelo CART (Classification and Regression
Trees) es un método de aprendizaje automatico que utiliza arboles de decision para realizar tareas
de clasificacion y regresion.

Para evaluar el rendimiento de los modelos, se utilizé la validacién cruzada, una técnica de
validacion que permite evaluar la capacidad de generalizacion del modelo. También se evalug el
modelo con el conjunto de prueba para tener una idea del rendimiento del modelo en datos hunca
vistos.
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Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

En resumen, se presentaran los resultados de dos modelos de aprendizaje automéatico (MART
y CART) aplicados para predecir la nota media de los estudiantes, y se evaluaran utilizando
validacidon cruzada y el conjunto de prueba.

4.2.1.1 Resultados del modelo MART

Los parametros son una parte esencial de cualquier modelo de aprendizaje automatico. Estos
parametros controlan como el modelo toma decisiones y como se ajusta a los datos de
entrenamiento.

La columna "Pardmetro™ contiene el nombre de cada pardmetro que se utiliza en el modelo.
La "Descripcion™ es una breve descripcién de lo que hace el pardmetro y cémo afecta al modelo.

"Valores estudiados" son todos los posibles valores que se han probado para cada parametro
durante la busqueda de parametros. La busqueda de pardmetros es un proceso en el que se evalian
diferentes combinaciones de parametros para encontrar la mejor combinacion que maximiza el
rendimiento del modelo.

Por Gltimo, "Mejores parametros" es el valor de cada parametro que se ha encontrado como el

optimo en la busqueda de parametros. Este valor se usa para entrenar el modelo y obtener los
mejores resultados en términos de precisién o desempefio en el conjunto de datos de prueba.

0 Y



Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Tabla 6: Parametros del modelo MART

o Valores Mejores
Parametros Descripcion estudiados parametros
_ Es el nimero de arboles de decision que [100,500,10
n_estimators | se ytilizan para construir el modelo 00] 500
_ Es la tasa de aprendizaje del modelo. Esta [0.001,0.01,
learning_rate | tasa controla cuanto se ajustan los pesos 0.1] 0.01
del modelo en cada iteracion.
Es la profundidad maxima del arbol de
max_depth | decision. Controla la cantidad méxima de [3,5,7] 3
ramificaciones que puede tener el arbol.
min_sample_s | Es el nUmero minimo de observaciones
plit necesarias para que un nodo del arbol [2,5,10] S5
pueda dividirse en subnodos adicionales.
min_samples_ | Es el nimero minimo de observaciones
leaf que deben estar en una hoja (el nodo final [1,.2,4] 2
de una rama) para que se considere valida.

Evaluacion con Validacién Cruzada:

Tabla 7: Resultados | Modelo MART

R? RMSE

MSE

MAE

0.40 0.62

0.36

0.46
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Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Evaluacién con el conjunto de prueba:

Tabla 8: Resultados Il modelo MART

R2 RMSE MSE MAE

0.45 0.61 0.34 0.44

Los resultados para el modelo MART entrenado y evaluado utilizando validacion cruzada
indican que el modelo tiene una capacidad moderada para predecir la nota media de los
estudiantes. EI RMSE indica que, en promedio, las predicciones del modelo se desvian de las
notas reales en aproximadamente 0.62 puntos, mientras que el MAE indica una desviacion
promedio de 0.46 puntos. El valor de R? indica que el modelo explica el 40% de la variabilidad
en las notas de los estudiantes.

Por otro lado, los resultados para el modelo MART evaluado utilizando el conjunto de prueba
independiente sugieren que el modelo tiene un rendimiento ligeramente mejor en el conjunto de
prueba en comparacion con la evaluacion de validacion cruzada. El valor de R? indica que el
modelo explica el 45% de la variabilidad en las notas de los estudiantes en el conjunto de prueba.
El RMSE, MSE y el MAE son similares a los obtenidos en la evaluacion de validacion cruzada,
lo que sugiere gue el modelo generaliza bien en datos no vistos.

En resumen, ambos métodos han indicado que el modelo es capaz de generaliza y predecir de
manera precisa la variable objetivo en datos nuevos.
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Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

4.2.1.2 Resultados del modelo CART

Tabla 9: Parametros modelo CART

o Valores Mejores
Parametros Descripcion estudiados parametros
max_depth | Es la profundidad méxima del arbol de decision. [3,5,7,9,
(maxima Controla la cantidad méaxima de ramificaciones 11, 13] 3
profundidad) que puede tener el arbol.
max_features | Es el nimero méaximo de caracteristicas que se
(méximas consideran al buscar la mejor divisién en cada [4,6, 8] 4
caracteristicas) | nodo.
max_leaf_node | Es el nimero méaximo de hojas que se permiten [5,10,15,2
s (max nodo hoja) |en el arbol. 0,25,30,35] 20
min_samples_| | Es el nimero minimo de observaciones que
eaf (min deben estar en una hoja (el nodo final de una [1,2,3] 3
observaciones | rama) para que se considere valida.
min_samples_s [Es el numero minimo de observaciones
plit (min necesarias para que un nodo del arbol pueda| [2, 4 6, 8] 8
observaciones | dividirse en subnodos adicionales.

Evaluacion con Validacién Cruzada:

Tabla 10: Resultados modelo CART con Validacion Cruzada

R2

RMSE MSE

MAE

0.39

0.62 0.38

0.46
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Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Evaluacién con el conjunto de prueba:

Tabla 11: Resultados modelos CART con el conjunto de prueba

R2 RMSE MSE MAE

0.37 0.62 0.37 0.46

Basandonos en los resultados del modelo CART, su capacidad para predecir la nota media de
los estudiantes es moderada. La evaluacion con validacion cruzada nos muestra un RMSE de
0.62, lo que indica que el modelo tiene un margen de error de aproximadamente 0.62 puntos al
predecir la nota media de los estudiantes. ElI R? obtenido de 0.39 indica que el modelo es capaz
de explicar solo el 39% de la variabilidad de los datos de la variable objetivo, la nota media.
Ademas, el MAE obtenido de 0.46 y el MSE de 0.38 indican que el modelo puede estar
cometiendo errores en la prediccion de la nota media.

La evaluacion con el conjunto de prueba muestra un R? de 0.37, lo que indica que el modelo
explica el 37 % de la variabilidad de los datos. Ademas, el RMSE y MSE son iguales a los
obtenidos con la evaluacién mediante validacion cruzada, lo que indica que el modelo no ha
mejorado su rendimiento al generalizar en datos nuevos.

En general, podemos decir que el modelo CART presenta un buen rendimiento moderado en
cuanto a su capacidad de prediccion y generalizacién para la variable objetivo de la nota media
de los estudiantes.

Ambos modelos tienen resultados similares en cuanto a la precision de la prediccion de la nota
media de los estudiantes. Sin embargo, el modelo MART parece generalizar mejor a través de la
evaluacion con el conjunto de prueba, lo que indica que el modelo es mas efectivo al predecir
datos que nunca ha visto antes.

En resumen, el modelo MART parece ser mas efectivo tanto en términos de precision como
de generalizacion, por lo que podria considerarse como el modelo preferido para predecir la nota
media de los estudiantes.

4.2.2 Random Forest
En esta seccion se presentaran los resultados obtenidos del modelo de Random Forest, Random
Forest es una técnica de aprendizaje automatico que utiliza un conjunto de arboles de decision

para realizar la prediccion. En este caso, se ha aplicado un modelo de Random Forest para predecir
la nota media de los estudiantes.
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Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Para evaluar el rendimiento del modelo, se utilizé la validacion cruzada, una técnica de
validacién que permite evaluar la capacidad de generalizacion del modelo. También se evalud el
modelo con el conjunto de prueba para tener una idea del rendimiento del modelo en datos hunca

vistos.

Por tanto, se presentaran los resultados del modelo de aprendizaje automatico (Random Forest)
aplicado para predecir la nota media de los estudiantes, y se evaluaran utilizando validacion
cruzada y el conjunto de prueba.

Tabla 12: Parametros para el modelo Random Forest

reemplazo al construir cada arbol en el
bosque.

Valores Mejores
Parametros Descripcion estudiados parametros
n_estimator (nim | Es el nimero de arboles de decision que se
de estimadores) | utilizan para construir el modelo [50,100,200,500] 200
max_depth (max |Es la profundidad maxima del arbol de
profundidad) decisién. Controla la cantidad maxima de [5,10,20, None] 10
ramificaciones que puede tener el arbol.
min_samples_split| Es el ndmero minimo de observaciones
(min observaciones | necesarias para que un nodo del arbol pueda [2,5,10] 2
para division) dividirse en subnodos adicionales.
min_samples_leaf | Es el nimero minimo de observaciones que
(min observaciones |deben estar en una hoja (el nodo final de [1.2,4] 6
para hojas) una rama) para gue se considere valida.
max_features Es el nimero maximo de caracteristicas que
(max caracteristicas) |se consideran al buscar la mejor division en [auto, sqrt, log2] Log2
cada nodo.
Si se debe o no realizar el muestreo con
bootstrap [True, False] True
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Modelizacién de los factores que inciden en el rendimiento académico de los estudiantes
universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Evaluacion con Validacion Cruzada:

Tabla 13: Resultados modelo Random Forest con validacion cruzada

R2 RMSE MSE MAE

0.38 0.62 0.38 0.46

Evaluacién con el conjunto de prueba:

Tabla 14: Resultados modelo Random Forest con el conjunto de prueba

R2 RMSE MSE MAE

0.42 0.61 0.35 0.44

Los resultados obtenidos indican que el modelo de Random Forest presenta una capacidad
moderada para explicar la variabilidad en los datos, como lo demuestra el valor del coeficiente de
determinacion (R?) de 0.38 en la evaluacion con validacion cruzada y 0.42 en la evaluacion con
el conjunto de prueba. Ademas, el error cuadratico medio (MSE) y la raiz del error cuadratico
medio (RMSE) también presentan valores moderados, siendo de 0.35 y 0.62 respectivamente en
la evaluacién con validacion cruzada y de 0.34 y 0.61 respectivamente en la evaluacién con el
conjunto de prueba. Por otro lado, el error absoluto medio (MAE) presenta un valor bajo en ambas
evaluaciones, lo que indica que el modelo presenta una buena capacidad para predecir la nota
media de los estudiantes en términos generales. En conclusién, estos resultados sugieren que el
modelo puede ser Util para predecir la nota media de los estudiantes.

En resumen, basandonos en los resultados del conjunto de prueba que son los que mejor
desempefio han dado, el modelo de Random Forest tiene un buen desempefio para generalizar a
datos nuevos. EI R? de 0.42 indica que el modelo es capaz de explicar el 42% de la variabilidad
de la variable objetivo en el conjunto de prueba. Ademas, los valores de RMSE, MSE y MAE son
relativamente bajos, lo que sugiere que el modelo tiene un bajo error de prediccion en el conjunto
de prueba.
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universitarios con técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico

Es importante entender cémo funciona y como influyen las diferentes variables en las
predicciones en los otros modelos probados. En el caso del modelo de Random Forest, se puede
obtener informacion sobre la importancia de las variables utilizadas en la construccion del
modelo.

Importancia de los predictores

Nota de acceso

Nivel Estudios Padre

Trabajo del Alumno

Nivel Estudios Madre

Importancia

Trabajo de la madre

Modo de acceso

Trabajo del padre

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Predictor

Figura 14: Grafico de barras de la importancia de los predictores en modelo Random
Forest

Al igual que ocurre en el modelo MART, en el modelo de Radom Forest la nota de acceso
tiene un peso en el modelo que sobrepasa el 80 %, seguidos de los niveles de estudios del padre
y de la madre y el trabajo del estudiante que rondan un peso de entre 3y 6 % cada una.

4.2.3 Partial Least Squares Path Modeling (PLS)

En esta seccion, se aplico un modelo de Regresion PLS para predecir la nota media de los
estudiantes a partir de un conjunto de variables explicativas. Para evaluar el rendimiento del
modelo, se utilizé una técnica de validacion cruzada para optimizar los parametros del modelo y
evaluar su precisién, asi como una evaluacion del conjunto de pruebas para comprobar la
generalizacion del modelo.
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Tabla 15: Parametros modelo PLS

Valores Mejores
Parametros Descripcion estudiados parametros
Indica el nimero de componentes
que se deben retener en la
proyeccion de los datos de entrada
en el espacio de componentes
n_components | latentes. [2,3,4,5,6,7,8] 3
Indica si los predictores y la
variable objetivo deben escalarse
scale antes de ajustar el modelo. [true, false] True

Evaluacion con Validacion Cruzada:

Tabla 16: Resultados del modelo PLS con validacion cruzada

RMSE

MSE

MAE

0.26

0.67

0.45

0.53

Evaluacién con el conjunto de prueba:

Tabla 17: Resultados del modelo PLS con el conjunto de prueba

R2

RMSE

MSE

MAE

0.30

0.65

0.43

0.51
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Basandonos en los resultados obtenidos por el modelo de PLS con el objetivo de predecir la
nota media de los estudiantes. Se observa que para la evaluacién mediante validacion cruzada el
valor de RMSE de 0.67 indica que en promedio el modelo se desvia un 0.67 de la nota media real,
que junto con un valor de MSE de 0.45 y un valor de MAE de 0.53 indican que el modelo tiene
una precision moderada de la nota media de los estudiantes. Ademas, el valor de R? indica que el
modelo explica aproximadamente el 26 % de la variabilidad de los datos.

Por otro lado, los resultados de la evaluacion del conjunto de prueba indican un valor de RMSE
de 0.65, en promedio el modelo se desvia un 0.65 de la nota media real, un valor de MAE de 0.51,
un valor de MSE de 0.43y el valor de R?indica que el modelo explica aproximadamente el 30%
en la evaluacion del conjunto de prueba.

Aunque el modelo tenga valores de R? es bajo, esto no significa necesariamente que el modelo
sea malo. Se puede decir que el modelo de PLS es razonablemente preciso en la prediccion de la
nota media de los estudiantes.

En resumen, como el rendimiento del modelo en el conjunto de prueba es mejor que el
rendimiento de la validacion cruzada esto puede indicar que el modelo esta generalizando bien 'y
es mas adecuado para su uso en nuevos datos.

Variable Importance in Projection (VIP) es una medida que se utiliza para evaluar la importancia
relativa de los predictores en un modelo de Proyeccién en Componentes Latentes (PLS). EI VIP
se basa en el anélisis de varianza (ANOVA) de cada predictor, y mide la contribucion de cada
uno de ellos a la variabilidad explicada por el modelo. Ayuda a identificar los predictores mas
importantes en un modelo de PLS. Esta tabla VIP permite identificar los predictores mas
importantes en el modelo de PLS y su relevancia en la prediccion de la variable de respuesta.

Tabla 18: Analisis VIP PLS

Predictor VIP
Nota de acceso 0.55
Modo de acceso 0.15
Trabajo Alumno 0.08
Nivel estudios de la madre 0.01
Trabajo madre 0.01
Nivel estudios del padre 0.02
Trabajo del padre 0.00
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Los resultados del andlisis indican que la variable de mayor importancia es la nota de acceso,
con un valor VIP de 0.55, lo que sugiere que es el factor que mas influye en la nota media de los
estudiantes. Otros factores relevantes son el modo de acceso con un valor VIP de 0.15 y el trabajo
del alumno con un valor VIP de 0.08. Los demés factores como el nivel de estudios de la madre,
trabajo de la madre, nivel de estudios del padre y trabajo del padre, tienen valores VIP menores a
0.02, lo que sugiere que tienen una importancia marginal en la prediccion de la nota media. En
general, estos resultados proporcionan una buena guia para comprender la importancia relativa de
cada variable y para identificar los factores clave que influyen en el rendimiento académico de
los estudiantes universitarios.

El andlisis de la importancia de las variables es una técnica fundamental en el proceso de
modelado predictivo. Esta técnica nos permite determinar qué variables tienen el mayor impacto
en el rendimiento de un modelo de regresion y, por lo tanto, nos ayuda a entender mejor el
problema gue estamos tratando de resolver.

4.2.4 k vecinos mas proximos (KNN)

En esta seccion se abordan los resultados del algoritmo de vecinos més cercanos (KNN) en un
modelo para predecir la nota media de los estudiantes.

Ademas de las métricas de regresién, también se utilizaron la técnica de validacion cruzada
para evaluar el rendimiento del modelo. La validacion cruzada nos permitio evaluar como se
generaliza el modelo a nuevos datos, y se proporciond una idea de la robustez y la estabilidad del
modelo.

Ademas, se utiliz6 un conjunto de prueba para evaluar el rendimiento del modelo en datos que
no habian sido utilizados ni en el entrenamiento ni en la validacion cruzada.
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Tabla 19: Parametros del modelo KNN

Pardmetros Descripcion Valores Mejores
El nimero de vecinos méas cercanos
que se utilizaran para predecir la clase range [1,
n_neighbors |5 ] valor de un punto de datos de 101] 29
prueba.
Define cémo se ponderan las
contribuciones de los vecinos mas [uniform,
weights cercanos en la prediccion. distance] Uniform
Define la métrica de distancia
utilizada para medir la similitud entre [euclidean,
metric los puntos de datos en el espacio de| Manhattan] manhattan
caracteristicas.

Evaluacion con Validacién Cruzada:

Tabla 20: Resultados del modelo KNN con validacion cruzada

RMSE MSE

MAE

0.22

0.69 0.47

0.56
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Evaluacién con el conjunto de prueba:

Tabla 21: Resultados del modelo KNN con el conjunto de prueba

R2 RMSE MSE MAE

0.25 0.67 0.44 0.53

En primer lugar, se evalué el modelo mediante validacién cruzada, obteniendo un coeficiente
de determinacion R? de 0.22, lo que indica que el modelo puede explicar el 22% de la variabilidad
en la variable objetivo. El error cuadratico medio (MSE) fue de 0.47, lo que significa que el
modelo tuvo un error promedio de 0.47 en la prediccion de la variable objetivo. El error cuadratico
medio de raiz (RMSE) fue de 0.69, lo que indica que el modelo tuvo un error promedio de 0.69
en la prediccion de la variable objetivo. El error absoluto medio (MAE) fue de 0.56, lo que
significa que el modelo tuvo un error promedio de 0.56 en la prediccion de la variable objetivo.

Posteriormente, se evalud el modelo con el conjunto de prueba, obteniendo un coeficiente de
determinacion R? de 0.25, lo que indica que el modelo puede explicar el 25% de la variabilidad
en la variable objetivo. El error cuadratico medio (MSE) fue de 0.44, lo que significa que el
modelo tuvo un error promedio de 0.44 en la prediccion de la variable objetivo. El error cuadratico
medio de raiz (RMSE) fue de 0.67, lo que indica que el modelo tuvo un error promedio de 0.67
en la prediccion de la variable objetivo. El error absoluto medio (MAE) fue de 0.53, lo que
significa que el modelo tuvo un error promedio de 0.53 en la prediccion de la variable objetivo.

En resumen, los resultados indican que el modelo KNN tiene una capacidad moderada para
explicar la variabilidad en la variable objetivo, con un R? de 0.22 en validacion cruzada y 0.25 en
el conjunto de prueba. Ademas, el modelo tiene un error promedio moderado en la prediccion de
la nota media, con un MSE de 0.47 en validacion cruzada y 0.44 en el conjunto de prueba, un
RMSE de 0.69 en validacion cruzada y 0.67 en el conjunto de prueba, y un MAE de 0.56 en
validacién cruzada y 0.53 en el conjunto de prueba. Estos resultados pueden ser (tiles para
comprender la eficacia del modelo KNN en la prediccion de la nota media y para identificar
posibles mejoras en el modelo.

En general, estos resultados sugieren que el modelo de KNN puede ser Util para hacer
predicciones sobre el rendimiento académico de los estudiantes universitarios, pero que puede
haber margen de mejora para mejorar su capacidad de generalizacion y reducir la discrepancia
entre las predicciones y los valores reales de la nota media.

En el contexto del modelo de KNN Regresor, una técnica Gtil para calcular la importancia de
las variables es el VIP (Variable Importance in Projection). La técnica VIP mide como afecta la
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eliminacion de cada variable al rendimiento del modelo, lo que nos permite identificar las
variables que tienen el mayor impacto en la precisién de las predicciones.

Utilizamos la técnica VIP para calcular la importancia de las variables en nuestro modelo de
KNN Regresor. Los resultados muestran que la nota de acceso es la mas importante para el
modelo, ya que su eliminacién tendria el mayor efecto en el rendimiento del modelo. Las demas
variables, como trabajo del alumno, trabajo de la madre, nivel de estudios de la madre, modo de
acceso, nivel de estudios del padre y trabajo del padre, tienen una importancia mucho menor en
el modelo.

En resumen, el anélisis de la importancia de las variables utilizando la técnica VIP es una
herramienta valiosa para entender mejor los modelos de KNN Regresor. Nos permite identificar
las variables mas importantes para el modelo, lo que nos ayuda a enfocar nuestros esfuerzos en
las &reas mas importantes para mejorar la precision de las predicciones.

Tabla 22: Analisis VIP KNN

Predictor VIP
Nota de acceso 0.45
Modo de acceso 0.02
Trabajo Alumno 0.02
Nivel estudios de la madre 0.02
Trabajo madre 0.00
Nivel estudios del padre 0.00
Trabajo del padre 0.00

Los resultados obtenidos muestran que la variable ING_NOTA es la mas importante para
nuestro modelo de KNN Regresor. Esta variable representa la nota de acceso y, segin los
resultados obtenidos, es la variable que tiene el mayor impacto en el rendimiento del modelo. De
hecho, la eliminacion de esta variable tendria el mayor efecto en la precision de las predicciones.

Por otro lado, las variables trabajo del alumno, trabajo de la madre, nivel de estudios de la
madre, modo de acceso, nivel de estudios del padre y trabajo del padre tienen una importancia
mucho menor en el modelo. Estas variables, aunque tienen cierto impacto en el rendimiento del
modelo, tienen una importancia mucho menor en comparacion con la nota de acceso.
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En resumen, el analisis de la importancia de las variables utilizando la técnica VIP es una
herramienta valiosa para entender mejor los modelos de KNN Regresor. Nos permite identificar
las variables mas importantes para el modelo, lo que nos ayuda a entender que factores son los
gue mas influyen en el rendimiento académico.

4.2.5 Supper Vector Regression (SVR)

En esta seccidn se presentaran los resultados de un modelo de aprendizaje automatico aplicado
para predecir la nota media de los estudiantes: el del modelo de Regresion de VVectores de Soporte
(SVR). Ademas, se incluirdn los resultados de la evaluacién utilizando validacién cruzada y el
conjunto de prueba para cada modelo.

El modelo de Regresion de Vectores de Soporte (SVR) es una técnica de aprendizaje
supervisado utilizada para la prediccion de variables continuas. EI SVR se basa en la idea de
encontrar un hiperplano o una funcién no lineal que se ajuste a los datos de entrenamiento de
manera optima.

Tabla 23: Parametros para el modelo SVR

Pardmetros Descripcién Valores

Mejores

estudiados | parametros

C Parametro de regularizacién que controla el trade-off entre el [0.1,1, 0.1
ajuste del modelo y la penalizacion por error. 10,100]
Kernel | Funcion kernel utilizada para mapear los datos de entrada en un [linear, linear
espacio de caracteristicas de mayor dimension. poly, rbf]
degree Grado del polinomio en el kernel polinémico [2,3,4] 3
(Grado)
Gamma | Pardmetro del kernel utilizado para controlar la forma de la [0.1,0.01, 10
funcion kernel. 0.001,10,
shrinking | Parametro booleano que indica si se utiliza la técnica de [True, False
reduccién de tamafio de los vectores de soporte. False]
L 3]
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Evaluacion con Validacion Cruzada:

Tabla 24: Resultados modelo SVR con validacion cruzada

R2 RMSE MSE MAE

0.32 0.68 0.53 0.58

Evaluacién con el conjunto de prueba:

Tabla 25: Resultados del modelo SVR con el conjunto de prueba

R2 RMSE MSE MAE

0.38 0.61 0.50 0.54

La evaluacion del modelo se realizé utilizando validacion cruzada y un conjunto de prueba.
La evaluacion por validacién cruzada dio como resultado un coeficiente de determinacion (R?) de
0.32, un error cuadratico medio (MSE) de 0.53, un error absoluto medio (MAE) de 0.58 y una
raiz del error cuadratico medio (RMSE) de 0.68. La evaluacion con el conjunto de prueba di6
como resultado un R? de 0.38, un MSE de 0.5, un MAE de 0.54 y un RMSE de 0.61.

A partir de los resultados obtenidos, se puede observar que el modelo SVR tiene un
rendimiento moderado en la prediccion de los valores de la nota media. EI R? obtenido en ambas
evaluaciones indica que el modelo explica s6lo una proporcion moderada de la variacion de los
datos. Ademas, los valores de MSE, MAE y RMSE son relativamente altos, lo que sugiere que el
modelo tiene dificultades para capturar la variabilidad de los datos.

La importancia de las caracteristicas es una forma de entender qué variables estan
contribuyendo mas a la prediccion de un modelo de aprendizaje automatico. En particular,
Permutation Feature Importance es un método de importancia de caracteristicas que consiste en
evaluar como cambia el rendimiento del modelo cuando se permutan aleatoriamente los valores
de cada caracteristica.
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En el contexto de un modelo de regresion de Vector de Soporte (SVR), la importancia de las
caracteristicas nos permite entender qué variables estan contribuyendo més a la prediccion de los
valores continuos de la variable objetivo.

En este caso, hemos utilizado el método de Permutation Feature Importance para analizar la

importancia de las caracteristicas en un modelo SVR. Hemos realizado 10 repeticiones del analisis
para obtener una medida mas robusta de la importancia de cada caracteristica.

Nivel Estudios Padre |

Nivel Estudios Madre -

Trabajo del Alumno - I
Trabajo de la madre ‘

Modo de acceso

Trabajo del padre 7

T T T T T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35
Importancia

Figura 15: Grafico de barras de la importancia de los predictores en el modelo SVR

Después de realizar el analisis de Permutation Feature Importance en un modelo de regresion
SVR, podemos concluir que la nota de acceso es la caracteristica mas importante en la prediccion
de los valores continuos de la variable objetivo. Con un peso de 0.35, se puede ver que esta
caracteristica tiene un gran impacto en la prediccion del modelo.

Por otro lado, las caracteristicas relacionadas con el nivel de estudios del padre, de la madre y
el trabajo del alumno tienen un peso mucho mas bajo, no llegando a 0.02. Esto indica que estas
caracteristicas tienen un impacto mucho menor en la prediccion del modelo y, por lo tanto,
podrian no ser tan relevantes en la toma de decisiones.
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4.3 Propuesta / Seleccion del modelo predictivo final

En este apartado se presentara el proceso de seleccion del modelo predictivo final. Después de
haber explorado diferentes modelos, como arboles de decisién, Random Forest, maquinas de
vectores de soporte, k vecinos mas cercanos y regresion de minimos cuadrados parciales, se
llevaré a cabo una evaluacion comparativa para seleccionar el mejor modelo predictivo. Paraello,
se analizaran los diversos resultados obtenidos por los distintos modelos con el fin de identificar
el modelo que mejor se ajuste a las necesidades del proyecto.

En resumen, la idea de este apartado era la de escoger el modelo predictivo final que mejores
resultados haya obtenido y que cumpla con los objetivos establecidos en este proyecto.

Por lo tanto, tras haber realizado diversas pruebas con diferentes modelos predictivos, se ha
seleccionado el modelo de Arbol de Decision MART como el mas adecuado para nuestra tarea
de prediccién. Este modelo ha demostrado una precision competente y capacidad de
generalizacion en la prediccion de la nota media de los estudiantes de la universidad. Ademas, su
simplicidad y facilidad de interpretacion lo convierten en una herramienta muy Util para entender
cémo influyen las variables explicativas en el rendimiento académico.

Saber qué variables son las mas importantes para un modelo puede proporcionar informacion
valiosa para entender el fendmeno que se esta modelando y para mejorar la precision y la
generalizacion del modelo.

La identificacion de las variables més importantes para el rendimiento de los estudiantes nos
ayudara a determinar cuéles son los factores que influyen en el rendimiento de los estudiantes.
Este grafico de barras de la importancia de los predictores del modelo MART permite visualizar
el papel que juega cada uno de los factores para predecir la nota media.

Los predictores que tienen un mayor impacto en la variable objetivo son seleccionados

automaticamente por el modelo mediante el andlisis de la contribucién de cada predictor en la
reduccion del error.
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Importancia de los predictores

MNota de acceso

Nivel Estudios Padre

Modo de acceso

Trabajo del Alumno

Importancia

Nivel Estudios Madre

Trabajo de la madre

Trabajo del padre

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Predictor

Figura 16: Grafico de barras de la importancia de los predictores en modelo MART

Este grafico de barras muestra la importancia de los predictores para el modelo MART muestra
que la nota de acceso, que es la nota de acceso a la universidad, tiene una importancia de alrededor
del 80%, lo que sugiere que esta variable es un fuerte predictor del rendimiento académico de los
estudiantes. En segundo lugar, se encuentra el nivel de estudios del padre, con una importancia
de alrededor del 6%, seguido en menor medida por el trabajo del estudiante, el nivel de estudios
de la madre y el modo de acceso. Estos resultados indican que la nota de acceso y el nivel de
estudios del padre son variables clave a tener en cuenta para mejorar el rendimiento académico
de los estudiantes, y que el trabajo del estudiante y el nivel de estudios, asi como el modo de
acceso, también pueden tener un impacto en menor medida.
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5. Conclusiones

La realizacion de este trabajo final de grado puede ser una oportunidad para profundizar en el
conocimiento de la realidad educativa y contribuir a la mejora de la calidad de la educacién. La
aplicacion de técnicas de estadistica multivariante y aprendizaje automatico permite obtener
resultados mas precisos y significativos, lo que afiade valor a la investigacion y aumenta su
impacto en la comunidad académica.

El rendimiento académico de los estudiantes universitarios es un factor importante en la
evaluacion de la calidad de la educacion superior. Como se ha visto a lo largo del trabajo,
diferentes estudios han identificado varios grupos de factores que influyen en el rendimiento
académico de los estudiantes, incluyendo factores personales, sociales e institucionales. Segun
estos estudios los factores personales incluyen competencia cognitiva, motivacién, bienestar
psicologico y satisfaccion con los estudios. Los factores sociales incluyen el entorno familiar y el
nivel socioecondémico y los factores institucionales incluyen normas y condiciones de la
institucion educativa. Sin embargo, la calidad del entorno de estudio y la planificacién a largo
plazo son predictores positivos del rendimiento académico, mientras que el apoyo social
percibido, especialmente por parte de la familia y las amistades, también se ha demostrado que
influye en el rendimiento académico.

Este proyecto se ha centrado en explorar las relaciones existentes entre diferentes variables y
el rendimiento académico de los estudiantes universitarios. Para ello, se ha utilizado una variedad
de técnicas de estadistica multivariante y de aprendizaje automatico, con el fin de modelar y
predecir el rendimiento académico en funcién de diversas variables explicativas.

Por lo tanto, se presentan los resultados obtenidos a través del andlisis exploratorio y la
modelizacion de los datos. Ademas, se discuten las implicaciones préacticas y teéricas de los
resultados, asi como las posibles limitaciones y futuras lineas de investigacion. En definitiva, esta
investigacion busca contribuir a una mejor comprensién de los factores que influyen en el
rendimiento académico de los estudiantes universitarios y a la mejora de las politicas y estrategias
educativas.

Como ya se explicd en otros estudios cuyo objetivo principal era predecir el rendimiento
académico de los estudiantes mediante el uso de técnicas de aprendizaje automatico y mineria de
datos han utilizado diferentes algoritmos como regresion lineal maltiple, SVM, Random Forest,
arboles de decision, y K vecinos cercanos. Los resultados varian en términos de precision y
efectividad, pero en general, se ha concluido que los algoritmos basados en arboles de decision y
Random Forest son los que tienen una mayor precision. Pero siempre dejando la puerta a la
posibilidad de estudiar mas a fondo y ser considerados en futuras investigaciones que factores
socioecondmicos y psicoldgicos y su posible impacto en el rendimiento académico.

En concordancia con las conclusiones obtenidas por Hamoud (2018) en "Predicting Student
Performance in Higher Education Institutions Using Decision Tree Analysis" y Segura (2018) en
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"Using Decision Trees For Predicting Academic Performance Based On Socio-Economic
Factors", donde se buscé determinar si los factores socioeconémicos de los estudiantes afectan el
rendimiento académico, se considera que los factores socioecondémicos de los estudiantes no
tienen una relacion ni influencia en las calificaciones de los estudiantes.

Asi, después de explorar diferentes modelos, se decidi6 utilizar el modelo de Arbol de
Decision MART debido a su precision y capacidad de generalizacion en la prediccion. Ademas,
su simplicidad y facilidad de interpretacion lo hacen Gtil para entender las variables explicativas
que influyen en el rendimiento académico de los estudiantes.

El andlisis de la importancia de los predictores mostrd que la nota de acceso a la universidad
es un fuerte predictor del rendimiento académico, seguido por el nivel de estudios de los padres,
pero en menor medida. También se puede decir que otros factores, como el trabajo del alumno y
de la madre, asi como el modo de acceso, pueden tener un ligero impacto.

En conclusion, se ha identificado el modelo de Arbol de Decision MART como el méas
adecuado para predecir la nota media de los estudiantes y se ha destacado la importancia de la
nota de acceso como predictor clave del rendimiento académico. Y por tanto se ha demostrado
que la nota de acceso al grado universitario es el factor mas determinante, con diferencia, en la
prediccion de la nota media de los estudiantes universitarios, y por ello del rendimiento académico
global en los afios en los que el estudiante cursa sus estudios universitarios.

Para futuras investigaciones seria interesante estudiar la diferencia entre el rendimiento el
primer afio de carrera, diferenciandolo del resto. Como se ha revisado en otras investigaciones
cientificas acerca del rendimiento académico, el primer afio del grado suele ser un afio de
adaptacion y de cambios que se ven influidos por otros factores aparte de la nota de acceso a la
universidad, sin embargo, una vez acabado ese afio de adaptacion, parece ser que ya no hay otros
factores externos al estudiante que influyan en su rendimiento si no que es la propia capacidad y
predisposicion del estudiante lo que se considera clave para el éxito académico durante los
estudios universitarios. Aguellos alumnos que ya han demostrado tener un buen rendimiento
académico anterior a su paso por la Universidad son aquellos que obtienen las mejores
calificaciones y tienen mas probabilidades se seguir demostrando ese buen rendimiento a lo largo
de su carrera universitaria.
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Anexos

Anexo 1: Coédigo

Carga de los datos

pandas pd
path = "/Users/josep/OneDrive/TFG_ordenado/datos_limpios_finalesl.xlsx"

data = pd.read_excel(path)
pd.options.display.max_columns = None
data.head()

Hiper parametros KNN

param_grid = {
'n_neighbors': list(range(1, 101)),
'weights': ['uniform', 'distance'],
'metric': ['euclidean', 'manhattan']

Hiper pardmetros SVR

param_grid = {'C': [0.1, 1, 18, 1001,
'kernel': ['linear', 'rbf'l,
'degree': [2, 3, 4, 6, 8, 18],
‘gamma‘': [0.1, ©.01, 10, 'scale', ‘'auto'],
'shrinking': [True, Falsel}

Hiper pardmetros Random Forest

param_grid = {'n_estimators': [50, 100, 200, 500],
'max_depth': [5, 10, 2@, Nonel,
'min_samples_split': [2, 5, 10],

'min_samples_leaf': [1, 2, 4, 6, 8],
'max_features': [1.0, 'sqrt', 'log2'l,
'bootstrap': [True, Falsel}
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Hiper parametros arboles de decision

param_grid = {'max_depth': [ 3,5, 7, 9, 11, 13],
'min_samples_split': [2, 4, 6, 8],
'max_features': [ 4, 6, 81,

'min_samples_leaf': [1, 2, 31,
'max_leaf_nodes': [1@, 15, 20, 25, 38, 351}

Evaluacion el modelo con Validacion Cruzada

scores cross_val_score(best_model, X_train, y_train, cv=5, scoring-'neg_mean_squared_error"')
rmse_scores = np.sqrt(-scores)

mae_scores cross_val_score(best_model, X_train, y_train, cv=5, scoring-'neg_mean_absolute_error')
mse_scores scores

r2_scores = cross_val_score(best_model, X_train, y_train, cv=5, scoring='r2')

print("Evaluacién con validacién cruzada:")
print("RMSE: ", rmse_scores.mean())
print("MAE: “, mae_scores.mean())
print("MSE: ", mse_scores.mean())
print("R2: ", r2_scores.mean())

Evaluacion del modelo conjunto de prueba

y_pred grid_search.best_estimator_.predict(X_test)
print("RMSE en el conjunto de prueba:")
print(mean_squared_error(y_test, y_pred, squared=False))
print("MSE en el conjunto de prueba:")

print(mean_squared_error(y_test, y pred))
print("MAE en el conjunto de prueba:")
print(mean_absolute_error(y_test, y_pred))
print("R2 en el conjunto de prueba:")
print(r2_score(y_test, y_pred))
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Anexo 2: ODS

OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE

S,
BV i ug

Sl

Grado de relacidén del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto | Medio | Bajo No
Proced
e
ODS 1. Fin de la pobreza. X
ODS 2. Hambre cero. X
ODS 3. Salud y bienestar. X
ODS 4. Educacion de calidad. X
ODS 5. Igualdad de género.
ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X
ODS 7. Energia asequible y no X
contaminante.
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento X
econdmico.
ODS 9. Industria, innovacion e X
infraestructuras.
ODS 10. Reduccion de las desigualdades. X
ODS 11. Ciudades y comunidades X
sostenibles.
ODS 12. Produccion y consumo X
responsables.
ODS 13. Accion por el clima. X
ODS 14. Vida submarina. X
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X
ODS 16. Paz, justicia e instituciones soélidas. X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X
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Reflexion sobre la relacion del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS
mas relacionados.

Los Objetivos de Desarrollo Sostenible pretenden ampliar los Objetivos de Desarrollo del
Milenio (ODM) y alcanzar aquellos objetivos que no se cumplieron. Todos los paises, con
independencia de su nivel de desarrollo o riqueza, se comprometen a promover la prosperidad y
a proteger el medioambiente. Los Objetivos de Desarrollo Sostenible no son obligatorios pero
cada pais asume la responsabilidad de trabajar por su cumplimiento.

En este TFG de los 17 Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS) podemos hablar de relacién
directa en mayor o menor grado con 2 de ellos.

La educacion es en si mismo uno de los pilares de la sociedad y por tanto se convierte en un
ODS determinante. De esta forma el Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS) nimero 4 de la
Agenda 2030 de las Naciones Unidas se refiere a la educacion de calidad, y tiene como objetivo
garantizar una educacion inclusiva, equitativa y de calidad para todos. Ya que en el presente
trabajo se ha pretendido determinar el cbmo algunos factores pueden afectar o no al rendimiento
académico de los estudiantes universitarios, podemos decir que existen varias formas en que el
rendimiento académico de los estudiantes universitarios puede estar relacionado con este ODS:

1. Acceso a la educacion: ElI ODS 4 busca asegurar que todos los nifios y jovenes tengan
acceso a una educacion de calidad. Si los estudiantes universitarios no tienen acceso a
una educacién de calidad, es probable que su rendimiento académico se vea afectado. Por
lo tanto, para mejorar el rendimiento académico de los estudiantes universitarios, es
necesario garantizar que tengan acceso a una educacion de calidad.

2. Calidad de la educacién: EI ODS 4 también busca mejorar la calidad de la educacién. Si
la calidad de la educacion no es buena, es probable que los estudiantes universitarios no
aprendan lo suficiente y su rendimiento académico se vea afectado. Por lo tanto, para
mejorar el rendimiento académico de los estudiantes universitarios, es necesario mejorar
la calidad de la educacion.

3. Equidad en la educacion: EI ODS 4 busca garantizar que la educacién sea equitativa para
todos, independientemente de su género, origen socioecondmico o discapacidad. Si los
estudiantes universitarios enfrentan barreras para acceder a una educacion de calidad
debido a su género, origen socioeconémico o discapacidad, es probable que su
rendimiento académico se vea afectado. Por lo tanto, para mejorar el rendimiento
académico de los estudiantes universitarios, es necesario abordar las desigualdades en el
acceso a la educacidn y garantizar que todos tengan acceso a una educacion de calidad.

En resumen, el rendimiento académico de los estudiantes universitarios esta estrechamente
relacionado con el ODS nimero 4 de la Agenda 2030 de las Naciones Unidas. Para mejorar el
rendimiento académico de los estudiantes universitarios, es necesario garantizar que tengan
acceso a una educacion de calidad, mejorar la calidad de la educacion y abordar las desigualdades
en el acceso a la educacion.

En relacion con el objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS) nimero 8 de la Agenda 2030 de
las Naciones Unidas, se refiere al trabajo decente y crecimiento econémico, y tiene como objetivo
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promover el crecimiento econémico sostenible, inclusivo y sostenido, y el empleo pleno y
productivo. Podemos decir que esto se relaciona con el rendimiento académico de los estudiantes
en la medida en que el tener un buen rendimiento académico supondra mayor habilidad para
conseguir empleos mejores, para Desarrollo de habilidades y competencias que les permita ser
mas productivos y apoyar el crecimiento y también un buen rendimiento académico también
pueden ser mas propensos a ser innovadores y emprendedores, lo que puede contribuir al
crecimiento economico sostenible y al desarrollo de nuevas empresas y empleos.
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