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Resumen

Con el paso de los afios se han matriculado cientos de estudiantes de toda indole, con
no menos variedad de resultados, en el grado de ingenieria informatica de la ETSINF y
muchos mas lo haran en el futuro. De todos se guardan en bases de datos cierta
informacién en el momento de su ingreso y toda su trayectoria dentro de la
universidad.

En este proyecto se ha desarrollado una herramienta web pensada para facilitar el
andlisis de toda esa informacién centrandose en el rendimiento, permitiendo
focalizarse en las asignaturas o el alumnado, el filtrado de datos, incluso realizar ciertas
predicciones.

Se ha documentado todo el proceso, desde la eleccién del lenguaje de programacion
utilizado hasta un analisis posterior de los resultados facilitados por la aplicacién,
pasando por las diferentes fases de desarrollo.

Palabras clave: r, analisis de datos, rendimiento.
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Abstract

Over the years hundreds of students of all kinds have enrolled, with no less variety of
results, in the computer engineering degree of the ETSINF and many more will do so in
the future. Of all of them, certain information is kept in databases at the time of
admission and their entire trajectory within the university.

In this project, a Web tool has been developed, designed to facilitate the analysis of all
this information, focusing on performance, allowing targeting on the subjects or
students, filtering data, and even making certain predictions.

The entire process has been documented, from the choice of the programming
language used to a subsequent analysis of the results provided by the application,
going by the different phases of development.

Keywords: r, data analysis, performance.
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Capitulo 1: Introduccion

Por La Escola Tecnica Superior d’Enginyeria Informatica de la UPV pasan cada afio unos
pocos cientos de nuevos estudiantes. Unos provienen de bachillerato, otros de cursos
formativos. Unos son hombres, otras mujeres. Unos acabardn la carrera en cuatro afios
mientras que otros tardaran mads y probablemente muchos no lo haran nunca. Y todos
rendiran de forma diferente.

Todo esto puede llevar a realizarse algunas preguntas ¢Hay una diferencia en notas
entre un alumno que haya cursado un ciclo formativo y uno que provenga
directamente de bachillerato? No hace falta mas que observar las aulas para ver lo
evidente que es la mayoria de hombres que hay frente a las mujeres en este grado,
¢Qué porcentaje exacto es? ¢Disminuye o aumenta con el paso de los afos? ¢Hay una
diferencia entre el rendimiento de estos dos grupos? ¢Cudles asignaturas son las que
mas se suspenden? éCon que proporcidn exacta? ¢Los alumnos matriculados un afio
son, en términos generales, mejores estudiantes que otro? Un alumno que destaque
en ciertas asignaturas en los primeros cursos, ¢a qué rama o ramas podria decantarse?
Y se podria seguir asi eternamente.

Los datos estaban ahi, con toda la informacién necesaria para responder a muchas mas
que a estas preguntas. Este TFG no se encarga de responder a esas cuestiones, pero si
de crear una herramienta que permita, al menos, facilitar encontrar las respuestas.

Motivaciones

Las motivaciones son diversas. Por un lado, algunas alternativas, proyectos sin duda
interesantes y practicos, consistian en elaborar médulos o mejoras sobre aplicaciones
ya existentes, una tarea nada desdefiable. Sin embargo, la posibilidad de la creaciéon de
un proyecto completo, desde su ideacidn hasta su fin, resultaba un desafio mas acorde
con lo que se buscaba, ya que fomentaria y mejoraria las habilidades de gestidén y
planificacion.

Il

Por otro lado, la ciencia de datos, que se define como “un concepto para unificar
estadisticas, analisis de datos, aprendizaje automatico y sus métodos relacionados
para comprender y analizar los fendmenos reales”, esta en auge en estos ultimos anos,
siendo buscados cada vez mas expertos informaticos en este campo. Este proyecto era
una oportunidad perfecta para comenzar a profundizar en ese mundo, obteniendo

pericia en herramientas y técnicas propias del campo.

Por ultimo, hablando de herramientas, las “armas” de un programador son los
lenguajes que conoce y aunque no habia en origen un lenguaje escogido, las
alternativas eran principalmente uno desconocido y uno con poca experiencia en su
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manejo. Aprender uno o aumentar el dominio del otro aumentaria las expectativas
laborales en un futuro.

Objetivos

El objetivo principal y final de este TFG es, como su propio nombre indica, desarrollar
una herramienta que permita a los gestores de una titulacion un analisis del
rendimiento de su alumnado. Este objetivo general se puede desglosar en los
siguientes objetivos especificos:

e Conocer la evolucion de los egresados de una titulacién en relaciéon a su
rendimiento a lo largo de los estudios segun distintos parametros configurables
(sexo, edad, cohorte, etc.).

e Realizar agrupamientos y correlaciones bajo diversos parametros.

e Realizar predicciones sobre rendimientos futuros o posibles itinerarios de los
estudiantes.

Estructura de la memoria
Para finalizar la introduccion se va a hacer un repaso al resto de secciones que forman
esta memoria.

Andlisis tecnolégico

Para realizar este proyecto era necesario elegir primero un lenguaje de programacién
adecuado para sus necesidades concretas. En este aparatado se procede a documentar
el proceso de comparacion y eleccién del lenguaje utilizado, asi como un breve repaso
por el proceso de aprendizaje seguido.

Andlisis de los datos

Tras haber seleccionado un lenguaje se recibio los datos, en un formato adecuado,
sobre los que se realizaria toda la aplicacién. En este apartado se procede a hacer un
analisis de estos datos, detallando su composicidn y caracteristicas.

Alcance de la aplicacion

Una vez se controla el entorno de desarrollo y se tiene conocimiento sobre los datos
con los que trabajar, en esta seccion se procede a especificar una lista de
funcionalidades deseadas para la aplicacion y demds ideas que, aunque tal vez no se
piensen implementar en un principio, puedan ser opciones viables de expansion.

Desarrollar la aplicacion

Habiendo realizado los puntos anteriores llega el momento de poner en priactica lo
aprendido y utilizando el disefio, comenzar a programar. En esta seccién se documentd
todo el proceso de desarrollo de la aplicacién.

Y 10



Artur de Osset Grefno

Analizar los resultados de la aplicacion

Una vez desarrollada la aplicacidn se procede a utilizarla para analizar los datos de los
alumnos. En esta secciéon se pretende comprobar su correcto funcionamiento y
utilidad, estudiando casos concretos con datos reales.

Conclusiones

Tras el completo proceso de desarrollo y analisis llega el momento de recapitular y
comprobar los resultados. Ese es el objetivo de esta seccion.
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Capitulo 2: Analisis tecnolégico

Este proyecto en concreto ofrece una cierta flexibilidad pues consiste en desarrollar
una herramienta de analisis estadistico, habiendo flexibilidad en los detalles, tales
como el lenguaje utilizado. Actualmente existen varias alternativas de lenguajes
potentes en el campo del proyecto, asi que se realizé un breve estudio de las opciones
disponibles seleccionando la que resulté mas adecuada.

Python

El primer lenguaje de programacion planteado para la realizaciéon del proyecto fue
Python?, una sélida herramienta con la que se tiene cierta experiencia debido a que se
utilizaba en la asignatura Sistemas de almacenamiento y recuperacion de informacién
(SAR) y Algoritmica (ALG), ambas de la rama Computacién. Llamado asi por el famoso
grupo britdnico humoristico “Monty Python”, este lenguaje de cddigo abierto es
flexible, permitiendo utilizar varios paradigmas de programacion, multiplataforma por
lo que un cédigo escrito en Windows funcionara sin problemas en Mac o Linux y es
altamente legible comparado con otros lenguajes como C++. La idea bajo la que nacié
entre finales de los afios ochenta y a principio de los noventa fue crear un lenguaje
facil de aprender y de usar manteniendo una gran capacidad de procesado.

Si bien es cierto que Python como tal no esta especificamente desarrollado para el uso
estadistico y el manejo de datos como otros, existen varias librerias ideadas para este
fin. Algunas de las mas conocidas son:

o Numpy: abreviatura de Numerical Python, es un paquete fundamental ya que
incluye una gran variedad de herramientas para facilitar los calculos cientificos,
tales como matrices mas eficientes y operaciones sobre ellas.

e Matplotlib: introduce una gran variedad de graficos a Python permitiendo una
visualizacién y exploracion de datos mayor.

e IPython: una poderosa herramienta que permite una mayor interaccién, sobre
todo en su vertiente web.

e Pandas: integra unas estructuras de datos (llamados data frames en inglés)
faciles de utilizar, con un manejo parecido al de bases de datos como SQL,
optimizadas para un alto rendimiento.

Gracias a estas extensiones Python se convierte en una alternativa muy a tener en
cuenta cuando lo que se desea es realizar analisis de datos y estadisticas.

13
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R

R fue lanzado en el afio 1995, como una herramienta para estadisticas y modelos
graficos. Si Python es un lenguaje de uso general que puede ser empleado en analisis
de datos, R2fue creado desde el principio pensando totalmente en ese aspecto. Asi
como Python necesita de mddulos externos para realizar los calculos pertinentes de un
modo destacable, R incluye todas esas caracteristicas, necesitando mddulos externos
en pocos casos, solamente para operaciones muy concretas. Pese a todo, R no es un
lenguaje tan popular como otros, mucho menos tanto como Python, el mds buscado
del afio 2018 (segun PYPL)3 pero es algo logico puesto que el campo de trabajo de R es
exclusivo de la ciencia de datos y Python es multipropésito.

Ademas, R posee también librerias especializadas en campos concretos de la ciencia de
datos que permiten realizar de un modo muy sencillo algunas tareas arduas. Algunos
ejemplos son:

e Caret: libreria que permite de un modo sencillo y accesible realizar
predicciones de modelos.

e PerformanceAnalytics: introduce herramientas para realizar investigaciones en
datos como correlaciones.

e Shiny: afiade toda una capa web de manejo sencillo traduciendo ordenes
concretas a lenguaje HTML.

R mas estas extensiones permiten una gran capacidad de analisis, reduciendo
complicados algoritmos a escasas lineas de cédigo.

SAS

Otro lenguaje digno de mencidon es SAS. Desarrollado en los afios sesenta por SAS
Insitute4 fue concebido para computarizar los datos estadisticos del entorno agricola,
ya que por aquel entonces no habia ninguna herramienta informatica enfocada en ese
campo. Desde su modesto comienzo el lenguaje ha ido creciendo y evolucionando
hasta convertirse en un lider de la industria analitica llegando a ocupar una cuota de
mercado del 30,8% en analitica avanzada y predictiva en 20175.

Especializado en toda clase de operaciones sobre tablas de datos: leerlas, modificarlas,
combinarlas, filtrarlas, obtener informes en base a ellas... se adapta perfectamente a
los requisitos solicitados a un lenguaje en un proyecto de estas caracteristicas.

ao~ wN
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Sin embargo, el lenguaje SAS tiene una pega que lo ha descartado como una de las
opciones para este TFG, no es de cédigo abierto, por tanto, hubiese sido necesario
comprar una licencia de uso.

R VS Python
Después de analizar cada uno de los lenguajes se ha obtenido suficiente informacion
para hacer una comparacion de ambos, centrada en unos campos de especial interés.

Aprendizaje

Python es mds parecido a otros lenguajes de programacion como Java, ademas el
hecho de haberlo utilizado con anterioridad reduce el proceso de aprendizaje a
familiarizarse con los paquetes necesarios para hacer este tipo de analisis.

Por su parte, de R se dice que es mas facil de aprender, incluso para gente ajena al
mundo de la programacién pues tiene mucha semejanza con la terminologia
estadistica.

Manejo de datos
R es mads rédpido haciendo analisis estadisticos, al fin y al cabo, para eso fue disefiado,
sin embargo, si se utiliza como un lenguaje de programacién tradicional dard peores
resultados. Ademas, hay que tener en cuenta que trabaja con los datos almacenados
en la memoria del ordenador y esto puede ralentizarlo en caso de conjuntos de datos
de gran tamafio.

Grdficos

Para visualizar correctamente los resultados de un analisis de datos es recomendable
su representacion grafica, donde de nuevo destaca R ya que incluye unas graficas
decentes en su cédigo base y unas excelentes en paquetes (ggplot2, plotly).

Aun asi, Python se defiende en este campo gracias a librerias como la mencionada
anteriormente matplotlib.

Perspectivas laborables

Otro aspecto a tener en cuenta es la salida laboral, pues la decision de aprender un
nuevo lenguaje abrira unas puertas u otras. Python, como ya he repetido en varias
ocasiones, es un lenguaje multipropdsito por lo que abre un espectro mas amplio de
posibilidades.

R por su parte es mas especializado por lo tanto es mas solicitado, sobre todo en los
ultimos tiempos, en campos como el de la estadistica, como se puede observar en la
ilustraciéon 1 que muestra los porcentajes de trabajos por lenguajes ofertados de la
pagina indeed.
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Job Postings A

Dec 27, 2016
0.18 == R statistics: 0.128%
SAS statistics: 0.118%
0.16 == python statistics: 0.104%

Percentage of Matching Job Postings (%)

2012 2013 2014 2015 2016

llustracion 1 Porcentaje trabajos por lenguajes ofertados de estadistica

Resultado

Sopesando detenidamente las opciones al final el lenguaje seleccionado es R. Ambos
son muy similares en caracteristicas, sin embargo, R destaca mas en el campo de este
proyecto, el estudio de datos, ademas aprender un lenguaje completamente nuevo
ofrece la oportunidad de ampliar mis conocimientos y aumentar mis habilidades, en
este caso en un campo especialmente en auge como es la ciencia de datos.

Método de aprendizaje

El lenguaje seleccionado ha acabado siendo R, del que se era completamente ajeno,
por tanto, antes de planificar una aplicacién que acabe resultando imposible de
programar en R debido a sus caracteristicas internas, es preciso dominarlo con cierta
soltura.

Cuando se comienza a aprender un nuevo lenguaje de programacién a veces puede
resultar un poco abrumador, hay multitud de opciones para hacerlo y, como en todo,
hay opciones mejores y peores. Se procede a hacer un breve repaso de ellas
sefialando porque se desestimaron o no cada una.

Empezar a programar directamente

Empezar cualquier clase de tarea sin preparacion suele ser una mala idea y en este
caso no es de otro modo. Es cierto que a una persona con conocimientos previos de
programacién puede resultarle mas sencillo que a alguien ajeno a ese mundo, pero
sigue sin ser una buena opcidn ya que al desconocer los entresijos de ese lenguaje en
concreto se puede caer con facilidad en mala praxis.
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Aprender con un conocido

Si se conoce a alguien que domine el idioma se le puede pedir ayuda, siempre y
cuando tenga el tiempo y la capacidad didactica requerida, asi como este de acuerdo
con el trato. Lamentablemente, son unas caracteristicas muy concretas, siendo dificil
gue se den todas, como es este caso.

Realizar un curso sobre el lenguaje

Recurrir a un curso es una opcion perfectamente valida habiendo multitud de ellos,
desde presenciales a online. El curso a seleccionar dependeria de las circunstancias
personales de cada uno valorando que ofrecen y si es lo que se busca. En este caso,
estando estudiando y en practicas de empresa, se valoraba algo mas de flexibilidad por
lo que no se tomé como primera alternativa, aunque seguia siendo una posibilidad.

Utilizando una web didactica

Aparte de los cursos académicos antes mencionados existen gran variedad de webs de
confianza para introducirse al mundo de la programacion, tales como w3schools®, que
no solo incluye una gran variedad de guias para HTML, Javascript o Python si no que se
puede hacer examenes en ella para obtener certificados. Sin embargo, para R no se
encontrd ninguna que resultara especialmente convincente.

Utilizando un libro o manual

Si existen cursos y webs para aprender a programar también hay gran cantidad de
libros para el mismo fin. En el caso de R hay multitud de libros que ensefan su uso, y lo
mejor de todo es que se puede acceder a su versidén online de modo gratuito.
Habiendo aprendido otros lenguajes de este modo con resultados satisfactorios y
vistas las facilidades ofrecidas, esta fue la opcién elegida.

Aprendizaje

De entre los libros disponibles sobre R el elegido fue R for Data Science que introduce
el lenguaje de un modo ameno. Ademas, explica el funcionamiento de su principal
entorno de desarrollo RStudio.

Conforme se fue profundizando en el conocimiento de R se recurrieron a otros libros
de dreas mas concretas del lenguaje. Algunos de estos libros fueron: Interactive web-
based data visualization with R, plotly, and shiny y advanced R utilizados mas como

Ill

material de consulta o el “curso” online de la libreria shiny.

Shiny, como se comentd en la comparativa con Python, es una libreria para R que
permite crear aplicaciones web interactivas de un modo muy sencillo. Durante la etapa
de aprendizaje se eligié como base para implementar la aplicacidon por su potencia y
facilidad de uso.
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Este paquete permite una gestion intuitiva de la aplicacién separando sus
componentes segln pertenecen a la interfaz grafica o al servidor, los objetos input y
output respectivamente, relacionando ambos gracias a una serie de elementos que
permiten controlar los distintos eventos, como se puede ver en la ilustracién 2.

Trigger M .
i odularize
arbitrary code run(this) reactions .
Prevent reactions
input$x —— expression() output$y
Create your own Update Render
reactive values reactive output

Delay reactions

llustracion 2 Esquema de eventos en shiny

Por ultimo, shiny cuenta con una plataforma, shinyapps, que facilita desplegar las
aplicaciones creadas con su libreria permitiendo controlar su acceso publico, la
cantidad de memoria asignada a su ejecucidn... algunas de estas opciones siendo solo
accesibles en planes de pago, aunque existe un plan gratuito que es suficiente para la
aplicacidon desarrollada en este proyecto.

En la pagina web de shiny7 se pueden encontrar multiples ejemplos funcionales de
aplicaciones desarrolladas con esta herramienta, tres de ellas se pueden apreciar en
las ilustraciones 3, 4 y 5.
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Movie explorer

Filter

Minimum number of reviews on Rotten

Tomatoes
10 20
QH—Q[-‘-[‘:WI-» LI

200

L

10 40 70 100 130 160 180 220 250 280300

Year released
1240

R BERASA]

1940 1048 1956 1064 1072 1080 1983 1006 2004 20034

Minimum number of Oscar wins (all
categories)

0 80 160 240 320 400 480 560 ©40 720 800

llustracion 3 Ejemplo 1 de aplicacion creada con shiny

LEGO Set Visualizer ~ Explore the Data

Timeline:

1550 =

T bl T T T
1050 1857 1864 1971 1072 1985 1002 1900 2008 2mA15

Number of Pieces:
-1 1,483 5922

T T T R R T
A S2 1185 1778 2371 2864 3557 4150 4743 5310 5922

LEGO Themes:
4 Juniors

B ®

Adventurers
Agents
Alpha Team

®

Agquazone
Architecture
Atiantis
Avatar
Belville

Ben 10
Bionicle

e ®

AR R®

llustracion 4 Ejemplo 2 de aplicacion creada con shiny

300

280+

Number of reviews
o=y
8
L

160

120 -

100

80

Q LookUp on Brickset Website About

Tomato Meter

B8 Dataset I Visualize the Data
Show entries search: I—
setid year pieces theme name
1 10018-1 2001 1868  Star Wars Darth Maul
2 10019-1 2001 1747  Star Wars Rebel Blockade Runner - UCS
3 10030-1 2002 3115  Star Wars Imperial Star Destroyer - UCS
4 10134-1 2004 1487  Star Wars Y-wing Attack Starfighter - UCS
5 101431 2005 3460  Star Wars Death Star Il
6 10144-1 2005 1680  Star Wars Sandcrawler
74 10181-1 2007 3428  Sculptures Eiffel Tower 1:300 Scale
8 10182-1 2007 2058  Modular Buildings Cafe Corner
9 10184-1 2008 1985 Town Town Plan
10 10185-1 2008 2341 Modular Buildings Green Grocer
" 10187-1 2008 1625 Sculptures Volkswagen Beetle (VW Beetle)
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Iris k-means clustering

®
X Variable ®
S e ®
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Sepal Width v 1 ® o ® ® @& °
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3 ® 9000 o e o
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@ @
@ @ ® ° ..
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llustracion 5 Ejemplo 3 de aplicacion creada con shiny
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Capitulo 3: Analisis de los datos

Una vez familiarizado con R el siguiente paso es analizar las funcionalidades de la
aplicacion. Pero para saber qué se podia hacer era preciso antes estudiar los datos de
los que se disponia.

Analisis
Inicialmente se disponia de dos data frames (estructuras de datos en R): titulados_ofu
y asignaturas_ofu.

El primer data frame, titulados_ofu, posee informacién completamente anénima
sobre los alumnos matriculados en del Grado en Ingenieria Informatica de la ETSINF a
partir de 2010 (inclusive) que la han completado satisfactoriamente hasta el afio 2018
(también inclusive).

Este data frame contiene datos de 999 alumnos repartidos en 56 columnas. Como se
puede apreciar, eso es mucha informacién, sin embargo, no toda se va a utilizar pues
hay informacién redundante o que no se le encuentra un uso adecuado en la
aplicacion.

Algunos de sus campos destacados son ANYCOM, ANYFIN que son el afio de comienzo
y fin respectivamente, CACA_PROJ que indica el curso académico del TFG,
coincidiendo siempre con el afio de fin, siendo uno de los campos redundantes,
MEDIA_EXP y MEDIA_OFICIAL que son la media del alumno en el curso (campos
redundantes de nuevo), NOTA_PROIJ que se trata de la nota del TFG, varios campos de
la cantidad de créditos matriculados, siendo poco utiles debido a que todos los
alumnos han acabado el grado, GENERO que evidentemente indica el género del
alumno (V o M), ING_ESTUDIOS que son los estudios que tiene el alumno al llegar al
grado, ING_NOTA que indica nota de ingreso, RESI_F que es residencia familiar,
OBTIENE_BECA que sefiala si el alumno ha obtenido una beca y EDAD_31_12_ING que
sefiala la edad del alumno en el 31 de diciembre del afno que ingresé.

Entre todos los datos los sefialados en el parrafo anterior seran aquellos que se
utilicen, seleccionando solo uno cuando haya redundancia. R, como la potente
herramienta de analisis que es, dispone de la orden summary(..) que muestra
informacién de los datos que se le pasen. Se ejecuta summary(...) sobre los datos y se
observa qué nos indica de los campos a utilizar.

Antes de pasar al analisis se explica qué muestra esta instruccion de los diversos
campos. De los numéricos se muestran los valores minimos y maximos, la media, la
mediana, los cuartiles primero y tercero y el nimero de valores no definidos, si los hay.
Para los campos con valores no numéricos se muestra las ocurrencias de cada valor.
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. ANYCOM . ANYFIN MEDIA_EXP NOTA_PRO3J GENERO
Min. :2010  Min. 12013 min. :5.700  min. - 5.000 M:105
1st Qu.:2011  1st Qu.:2014 35t Qu.:6.500 1st Qu.: 8.000 V:894
Median :2012 Median :2015 median :6.900 Median : 9.000
!

Mean 12012 Mean 12015 Mean .114 Mean - 8.733
3rd Qu. :2013 3rd Qu. :2016 3rd Qu. :7.600 3rd Qu. :10.000
Max. 12017 Max. :2018 Max. 9,900 Max. :10. 000

llustracion 6 Estadisticas titulados_ofu 1

Observando los afios de comienzo y fin resulta sorprendente que haya alumnos
matriculados en 2017 y otros que hayan finalizado en 2013, pues deben de haber
finalizado el grado en entre uno y tres afios, sin embargo, esto puede ser debido a
estudiantes que realizaron el curso para adaptar la titulaciéon del alumno al grado. Los
campos MEDIA_EXP y NOTA_PROJ son aproximadamente contrarios entre ellos, el
primero con notas bajas y el segundo con altas. En GENERO se aprecia que las alumnas
solamente representan un 11,74% del total del alumnado.

ING_ESTUDIOS RESI_F OBTIENE_BECA_1 EDAD_31_12 ING

PAU 1600 comval : 59 -:392 Min. :18.0
Cic. Form.:172 EXTr A N:240 1st Qu.:18.0
EXt. UE : 14 Provval:522 S:367 Median :19.0
>25 7 RestEsp: 89 Mean :21.6
Titulados : 2 val 1327 3rd Qu. :22.0
(other) 5 2 Max. :54.0
NA'S :202

llustracion 7 Estadisticas titulados_ofu 2

En estos otros campos se aprecia que los estudiantes mas comunes son aquellos
provenientes de la PAU, seguidos de los del ciclo. En cuanto a la residencia se aprecia
gue hay mas alumnos provenientes de la provincia de valencia seguidos de aquellos de
la propia ciudad de valencia. En el campo de beca la mayoria la tienen aquellos que no
han pedido beca seguido por los que la han solicitado y recibido. En cuanto a la edad
es evidente que la mayoria de los alumnos son jovenes, siendo los mayores de 22 anos
una minoria.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA'S
5.140 7.111 8.125 8. 366 9.552 13.900 202

Ilustracion 8 Estadisticas titulados_ofu nota de ingreso

Por ultimo, se estudia la nota de ingreso, que llega como una cadena de texto y debe
ser convertido a numérico para su correcto uso. Como este campo es sobre 14 los
resultados siguen una distribucion mas o menos esperada.

El segundo data frame, asignaturas_ofu, recoge los datos de la calificacion de un
alumno cada vez que se presenta a una asignatura. En este conjunto de datos hay
42049 registros distribuidos en 14 columnas.
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Los campos mds importantes son: ASI que es el cddigo de asignatura, ID que es el
cddigo del alumno, CACA que indica el curso académico, NOTA que, evidentemente,
indica la nota sacada por el alumno en la asignatura, CAL que es la calificacidon
obtenida en la asignatura (suspendido, aprobado, notable, excelente, matricula y no
presentado) y N_MAT_EFI que seiala cuantas veces se habia matriculado el alumno en
la asignatura (0 para la primera vez, 1 para la segunda, etc.).

NOTA CAL N_MAT_EFI

Min. 0.000 A:19061 Min. :0.00000
1st Qu.: 5.600 E: 3477 1st Qu. :0.00000
Median : 6.700 M: 1747 Median :0.00000
Mean . 6.754 N:14541 Mean :0.08842
3rd Qu.: 8.000 S: 2805 3rd Qu. :0.00000
Max. :10.000 Z: 418 Max. :4.00000
NA'S 1418

llustracion 9 Estadisticas de asignaturas_ofu

Sobre las notas de las asignaturas se puede apreciar que entre los alumnos de los que
se tiene informacion, aquellos que han finalizado el grado, su rendimiento es bastante
bueno, pues el nimero de no presentados (Z en CAL o NA’S en NOTA) es
practicamente despreciable (sobre el 1%) y el niumero de notas excelentes es superior
al nimero de suspendidas.

También habia ciertos campos de la naturaleza de la asignatura, como es el curso al
gue pertenece o la cantidad de créditos de la asignatura, sin embargo, carece de un
campo muy importante como es el nombre de la asignatura.

Mas tarde se le afadié un tercer data frame con la informacién de las asignaturas que
faltaba, asingaturas_info, que incluye el cédigo, el nombre, el nimero de créditos, el
semestre y el bloque (1, 2, 3, cada una de las distintas ramas y optativa), para cada
una de las 134 asignaturas.
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Capitulo 4: Alcance de la aplicacidn

Habiendo seleccionado el lenguaje a utilizar y conociendo los datos a manejar llega el
momento de definir el alcance de la aplicacién. Para ello primero se definen los
requisitos y luego, sobre ellos se disefian los distintos médulos o pestaiias.

Requisitos
Los requisitos de este proyecto se definen condicionados por los objetivos especificos
enumerados en el primer capitulo.

Del primer subobjetivo propuesto, “Conocer la evolucidon de los egresados de una
titulacién en relaciéon a su rendimiento a lo largo de los estudios segun distintos
parametros configurables (sexo, edad, cohorte, etc.)”, se extraen las siguientes
funcionalidades:

e Un modo de mostrar las notas de los estudiantes.
e Filtrar por diversos campos.
e Calculo de estadisticas sobre el alumnado.

“Realizar agrupamientos y correlaciones bajo diversos parametros”, el segundo
subobjetivo, exige los siguientes requisitos:

e Permitir separar los datos segun ciertos criterios.
e Mostrar informacién de cada grupo.
e Seleccionar los datos a utilizar para estudiar las correlaciones entre ellos.

e Generar correlaciones.

Para el ultimo de los subobjetivos, “Realizar predicciones sobre rendimientos futuros
o posibles itinerarios de los estudiantes”, es preciso implementar ciertas
funcionalidades:

e Seleccionar que datos utilizar para la prediccion.
e Poder introducir los datos sobre los que realizar la prediccién.
e Permitir realizar la prediccion.

Para finalizar los requisitos se afiaden una serie de estipulaciones no funcionales para
toda la aplicacién, como son:

e Manejo sencillo.

e Disefio modular para facilitar la adicién de nuevas funcionalidades.
e Independencia de los datos.

e Facilidad de adaptacion a otros contextos (titulaciones).
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Disefio
Una vez definidos los distintos requisitos se procede a definir los diferentes mdédulos
de la aplicacién. Los mddulos se crearian mediante agrupaciones de requisitos.

El primer mddulo se disefid para mostrar datos de alumnos separados por asignaturas.
Este mddulo cumple los requisitos: mostrar las notas de los estudiantes, filtrar por
diversos campos y cdlculo de estadisticas sobre el alumnado, ademds de separar los
datos en grupos, en este caso asignaturas. Permitird cambiar de asignatura, mostrara
las notas de la asignatura (un diagrama de barras o un histograma serian lo mas
idéneo) filtrando los alumnos segun diversos criterios y se complementara con las
estadisticas adecuadas. Esta sera la pestafia Asignaturas.

Se disena un segundo modulo para realizar comparaciones de estudiantes segun
campos distintos campos (genero, edad, estudios previos...). Este mdédulo cumple los
requisitos: permitir separar los datos segun ciertos criterios y mostrar informacion de
cada grupo. Una grafica de tarta permitiria comparar el tamafio de los grupos mientras
una tabla mostraria mds informacién de cada uno de ellos. Esta es la pestaia
Comparaciones.

Otro médulo estaria totalmente focalizado en los requisitos sobre correlaciones, es
decir, seleccionar los datos a utilizar para estudiar las correlaciones entre ellos y
generar correlaciones. En esta pestafia llamada Correlaciones, una gréfica de
correlaciones seria el elemento principal, seleccionando las asignaturas que aparecen
con algin método aun por decidir, tal vez un select mualtiple.

Un cuarto modulo realizaria comparaciones sobre alumnos, pero esta vez centrandose
en su rendimiento. Los requisitos que cumpliria son los mismos que la segunda, lo que
cambiaria es la separacidn de los grupos. Este mddulo crearia grupos en funcién de sus
notas, seleccionando el numero de grupos y mostrando datos en una tabla. Debido al
nombre comun de estos grupos en el mundo estadistico, clusters, esta pestafia se
llamara Clustering.

El quinto y ultimo modulo se disefié para satisfacer los requisitos de las predicciones:
seleccionar que datos utilizar para la prediccion, poder introducir los datos sobre los
que realizar la prediccion y permitir realizar la prediccion. En primer lugar, se predeciria
la rama por la que se decantaria el alumno dependiendo de su rendimiento en las
asignaturas de los primeros cursos, con posibilidad de ampliar a otro tipo de
predicciones. Esta serd, como no, la pestafia Predicciones.

Pero, como en cualquier proyecto real, todo lo previamente estipulado puede cambiar
segun las necesidades del proyecto. Ademas, es previsible que, una vez familiarizado
con los datos, se ideen mdédulos adicionales.
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Disefio grafico de la aplicacion
Una vez definidos los médulos se procede a hacer un disefio a mano de la interfaz
grafica de usuario.

ITULO TITULO
Pestafia 1 | Pestafia 2 | Pestafia 3| Pestafia 4 | Pestafia 5| Pestafia 1 | Pestafia 2 l Pestafia 3| Pestafia 4 ’Pestaﬁa 5]

Gréfica

Campos para filtrar

—J |l nlln.

Tabla con datos relevantes Tabla con datos relevantes

I I I I I ] [ I I T T I I T ]

T T |

llustracion 10 Disefio pestana Asignaturas llustracidn 11 Disefio pestafia Comparaciones
TITULO TITULO
Pestafia 1 | Pestafia 2 ‘ Pestaiia 3| Pestafia 4 lpestzﬁa Sl Pestaiia 1 l Pestafia 2 [Pestaﬁa 3| Pestafia 4 | Pestaiia 5[
Select multiple de Tabla o gréfico de correlaciones (NG s
asignaturas Tabla datos clusters
llustracion 12 Disefio pestafia Correlaciones llustracion 13 Disefio pestafia Clustering
TITULO
Pestaiia 1 | Pestafia 2 | Pestaiia 3| Pestafia 4 | Pestafia 5
Notas de alumnos
( Resultado prediccién

llustracion 14 Disefio pestafia Predicciones

Después de esbozar la interfaz, se pasé a idear la relacion entre bloques. La idea inicial
era crear bloques independientes, que solo compartan los datos globales, es decir, los
data frames descritos en la seccidn andlisis. Por otro lado, a estos datos se les podrian
afadir ciertas variables que puedan ser utilizadas en varios mdédulos, como pueden ser
edad minima y maxima de los alumnos, primer y ultimo curso con datos... todas
calculadas dindmicamente para no tener una dependencia de los datos originales. Por
ultimo, seria interesante crear un data frame propio con las notas medias de los
alumnos tanto en total como por bloques (primero, segundo, tercero general, ramay
optativas) para diversos calculos que puedan surgir.
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Por ultimo, llega el momento de dividir el trabajo en fases. Se han disefiado cinco
maodulos, los dos primeros mas sencillos, pues solamente muestran datos en base a
diversos filtros. La primera fase se corresponde con estos dos médulos, sirviendo para
sentar las bases de la aplicacién y coger mas soltura con las herramientas de
desarrollo. Los dos siguientes mdédulos abarcan calculos mds complejos como son las
correlaciones o el clustering, que se corresponderan con la segunda fase. Para finalizar
la tercera fase se dedicard al quinto modulo, el de prediccidn. Evidentemente estas
fases no estdn grabadas en piedra, ni pasar a la siguiente fase implica que lo creado
con anterioridad este acabado completamente.
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Capitulo 5: Desarrollo

Disefiada la aplicacién llega el momento de comenzar a programar. Gracias a la libreria
Shiny para R es muy sencillo crear una aplicacién web, permitiendo centrar los
esfuerzos en las caracteristicas y cdlculos internos.

Asignaturas y comparaciones

Toda aplicaciéon desarrollada en base al paquete shiny ha de seguir una cierta
estructura. Ha de tener un elemento ui para contener la interfaz grafica y un elemento
server para procesar las reacciones a las interacciones con la aplicacién, ambos
pudiendo estar contenidos en el mismo archivo, llamandose app.R, o en dos diferentes
ui.R y server.R, ademas de un tercero opcional llamado global.R para los datos
compartidos. Es importante seguir la terminologia, si no se sigue la aplicacién no
funcionara.

library(shiny)

ui

shinyApp(ui = ui, server = server)

llustracion 15 Estructura bdsica de una aplicacidn de shiny

Para empezar se especificara la interfaz gréfica. Shiny pone al alcance del programador
una gran variedad de paginas y paneles que nos permiten distribuir los elementos:
fluidPage, navbarPage, fixedPage, absolutePanel, conditionalPanel, fixedPanel,
headerPanel, inputPanel, mainPanel, navlistPanel, sidebarPanel, tabPanel, tabsetPanel,
titlePanel y wellPanel. En el disefo se estipuld que cada uno de los mdédulos fuese una
pestafia de la aplicacidn, asi que, tras consultar la documentacién, lo mdas adecuado
para este caso es utilizar un navbarPage, para dividir el contenido en pestafias y en
cada una de ellas incluir un tabpanel. Ademas, cada pestaia tendrd un menu lateral y
un panel para el resto de componentes, generandose con un sidebarPanel y un
mainPanel. Esta serd la estructura que seguiran casi todas las pestafias.
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ui <- navbarpage(
title = "Aplicacion principal”,
tabranel (
title = "Asignaturas”,
sidebarpanel (
3
mainPanel (
)
)
)

llustracion 16 Codigo de la base de la interfaz grdfica

Aplicacion principal  Asignaturas

llustracion 17 Base de la interfaz grdfica

Una vez generada una base para la pestaia se procede a anadir un select con las
asignaturas, pues el primer médulo servird para visualizar las notas de cada una de las
asignaturas.

"

se]ectInpdt(”asig","Asignaturas: , choices = asig$AsI)

llustracion 18 Instruccion en shiny para crear un select

Esta sencilla instruccidn crea toda una serie de estamentos en HTML para crear un
elemento.

¥<div class="form-group shiny-input-container">
<label class="control-label" for="asig-selectized">Asignaturas: </label>
v<div>
> <select id="asig" tabindex="-1" class="selectized shiny-bound-input" style="display: none;">.</select>
¥<div class="selectize-control single">
¥<div class="selectize-input items not-full has-options">
<input type="text" autocomplete="off" tabindex id="asig-selectized" style="width: 4px; opacity: 1;
position: relative; left: @px;" class="shiny-bound-input">
</div>
¥<div class="selectize-dropdown single" style="display: none; visibility: visible; width: 375px; top: 34px;
left: Opx;">
¥<div class="selectize-dropdown-content">

'/

<div
<div
<div
<div
<div
<div
<div
<div
<div
<div
<div

class="option"
class="option"
class="option"
class="option"
class="option"
class="option"
class="option"
class="option"
class="option"
class="option"
class="option"

llustracion 19 cédigo HTML generado por la instruccion previa

data-selectable
data-selectable
data-selectable
data-selectable
data-selectable
data-selectable
data-selectable
data-selectable
data-selectable
data-selectable
data-selectable

data-value="13912">13912</div>
data-value="13911">13911</div>
data-value="13910">139168</div>
data-value="13909">13909</div>
data-value="13988">13908</div>
data-value="139087">13907</div>
data-value="13906">13906</div>
data-value="13985">13905</div>
data-value="13904">13904</div>
data-value="13795">13795</div>
data-value="13788">13788</div>
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Y este cddigo HTML genera el select deseado.
Aplicacion principal  Asignaturas

Asignaturas:

| |
“

13912
13911
13910
13909
13908
13907
13906

42005

Ilustracion 20 Select generado

Después se procede a anadir un histograma para ver las notas de la asignatura
seleccionada. Para ello se anade un elemento plotOutput en ui y un renderPlot en
server, ademas de un método para filtrar las notas segin que asignatura este
seleccionada.

ui <- navbarprPage(

title = "Aplicacion principal”,
tabranel (
title = "Asignaturas”,

sidebarranel(
selectInput("asig"”,"Asignaturas: ", choices = asig$ASI)
)
mainPanel(
plotoutput ("histograma™)
)

)

o/

llustracion 21 Cédigo de la interfaz afiadiendo un histograma

server <- function(input, output)
datosHist <- reactive({
asignaturas_ofu %>%
filter (ASI == inputfasig)
i)
output$histograma <- renderPlot({
hist(datosHist () INOTA,
main = str_c("Histograma ", input$asig), xlab = "Notas", ylab = "Num",
breaks = seq(0, 10), col = "#3399cC™)

llustracion 22 Cédigo para llenar el histograma
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Aplicacion principal  Asignaturas

Asignaturas: Histograma 11547

11547 >

200 250 300
| 1 |

Num
150
1

50
1

o o
[
P
o -
w -
= gl
o

Notas

llustracion 23 Histograma generado

Una vez se genera correctamente el histograma se anaden los campos para filtrar
alumnos.

Aplicacion principal ~ Asignaturas

Asignaturas: Histograma 11547

11547 v

80

Origen:

60

PAU v

Sexo:

Num
40
1

Hombres w

Intervalo de edad: Q-

5

.-___________

o o
N
-~ -
o -
W -
k]
o

Intervalo de afios:

2010 Notas

llustracion 24 Interfaz al afiadir filtros

Para acabar con este mdédulo se afiaden una serie de valores estadisticos sobre los
datos ya filtrados. Estos datos son el nimero de alumnos matriculados, el porcentaje
de matriculas aprobadas respecto al total de matriculas totales y el numero de
primeras matriculas, segundas matriculas...
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Aplicacion principal ~ Asignaturas
N_MAT_EFI  count
Asignaturas: 297 94 .95 %
0.00 263
11547 e Alumnos Porcentaje aprobados
1.00 16
- - v
Origen: - 2.00 3
PAU v
Sexo: Histograma 11547
Hombres v o
2
Intervalo de edad:
2} o 2
( ————
R
Intervalo de afios:
2,010 2,018
I o
+ v o~

Notas

llustracion 25 Aspecto de la aplicacion al finalizar la pestafia

La siguiente pestafia, llamada comparaciones, servira para comparar datos de los
alumnos respecto a diversos campos. Debido a esto partimos de una base semejante a
la anterior pestafia, un select en este caso para seleccionar el campo a comparar. Los
atributos elegidos para comparar son los siguientes: sexo, edad, origen y notas
entrada.

Aplicacion principal  Asignaturas ~ Comparaciones

Campo:

Sexo g

llustracion 26 Selector de campos en de la pestaiia Comparaciones

En este caso hay que separar los datos en grupos. Aqui hay que distinguir entre dos
tipos de variables, las numéricas como son edad y notas de entrada y las variables
categdricas que son las restantes, sexo y origen. Para las variables categéricas (que son
aquellas que tienen un valor concreto entre una serie de posibilidades) la separacion
es trivial, pero para las numéricas es preciso separar los posibles valores en intervalos.
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Para separar los datos y recoger informacion relevante se crearon dos métodos
gemelos (uno para variables numéricas y otro para categoricas) que se ocupen de ello.

fillList <- function(niveles, fuente, valores, asig)

i<-1

numero <- c()

media <- c()

min <- c()

max <- c()

grupo <- niveles

while(i <= Tength(niveles)){
filtrado <- fuente %>% filter(valores == niveles[i])
datos <- asig %>% semi_join(filtrado, by = c("id","id"))

medias <- datos %>% group_by(id) %>% summarise(media = mean(NOTA, na.rm = TRUE))

numero[[i]] <- filtrado %% nrow()

medial[[i]] <- mean(mediasimedia, na.rm = TRUE)
min[[i]] <- min(medias$media, na.rm = TRUE)
max[[i]] <- max(medias$media, na.rm = TRUE)
i<-i+1

filtrado <- fuente %-% filter(is.na(valores))
if (nrow(filtrado) 0) {

datos <- asig ? emi_join(filtrado, by = c("id","id"))

medias <- datos %>% group_by(id) %>% summarise(media = mean(NOTA, na.rm = TRUE))

numero[ [Tength(niveles)+1]] <- filtrado %>% nrow()
medial[length(niveles)+1]] <- mean(medias$media, na.rm = TRUE)
min[[length(niveles)+1]] <- min(medias$media, na.rm TRUE)

max[[Tength(niveles)+1]] <- max(mediasSmedia, na.rm = TRUE)
grupo[[length(niveles)+1]] <- "Desconocido”

tibble(numero, grupo, media, min, max)

llustracion 27 Funcion para separar las asignaturas en grupos

En este método (y su equivalente para datos numeéricos, fillList2) se separan los
alumnos en grupos, cuenta cuantos hay en cada uno, calcula la media de cada grupo y
separa la nota minima y maxima.

Utilizando estos datos se procede a crear una grafica de tarta y una tabla con el resto
de informacién.
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Aplicacion principal  Asignaturas ~ Comparaciones

Porcentajes seguln sexo

Campo:

Sexo o

grupe

| R

numero grupo media min max
105 M 686 512 911

894 V 696 476 978

llustracion 28 Pestafia comparaciones la grdfica y la tabla

Correlaciones y clustering

Finalizadas las pestafias Asignaturas y comparaciones se pasa a implementar
Correlaciones y Clustering. Para estas dos operaciones hay que tener ciertas cosas en
cuenta, lo primero de todo saber en qué consisten. En el campo de la estadistica una
correlacién entre variables se refiere a que los valores de esas variables aumentan o
disminuyen sistematicamente respecto a los valores de las demads (aunque esta
correlacién no tiene por qué implicar causalidad). El clustering (o algoritmo de
agrupamiento en espafiol) consiste en agrupar una serie objetos segiin unos criterios,
por lo general distancia o similitud.

Empezando por las correlaciones, las variables a estudiar serdn asignaturas. Los valores
a comparar seran las notas de los matriculados en ella. Cuando se calcula la correlacién
entre variables se obtiene un valor conocido como fuerza. Esta fuerza va desde -1
hasta 1, viendo el significado de este numero en la tabla

Fuerza Nivel de la relacion
-1,0a-0,501,0a0,5 Alto
-0,5a-0,300,3a0,5 Medio
-0,3a-0,100,1a0,3 Bajo

-0,1a0,1 Ninguna o muy baja

Tabla 1 Nivel de la relacion segun la fuerza

Es importante sefialar que, para poder calcular la correlacién, el nimero de valores
debe ser el mismo. Asi pues, como los datos son de alumnos que han acabado el grado
se sabe que todos han cursado y aprobado las asignaturas generales. Para empezar, se
calcularia la correlacién entre las notas aprobadas de los dos primeros cursos.
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Primero se separan las notas de las asignaturas y luego los pasamos a la funcién
char.correlation(...) del paquete PerformanceAnalytics que calcula la correlacién entre

los datos.
notas <- reactive({
asigsep <- asignaturas_ofu %>% filter (BLO == inputibloques)

separarAsi(asignaturas_ofu, unique(asigSep$ASI))

6Utputicorre16raf <- renderpPlot({
chart.cCorrelation(notas(), histogram = F, pch = 19)

rJ

llustracion 29 Cédigo para crear el grdfico de correlaciones

separarAsi <- function{datos, valores){

Tlista <- c()

T=A

for(j in valores){
Tistal[i]] <- datos %>% filter(ASI == j) %% filter (NOTA>=5)

%% arrange(desc(ASI)) %>% select(NOTA)

Tista[[i]] <- as.numeric{as.character(unlist(listal[il]l)))
i<-1i+1

result <- data.frame(lista)

colnames (result) <- valores

result

llustracion 30 Funcion que separa las notas de las asignaturas del bloque

Aplicacion principal ~ Asignaturas  Comparaciones  Correlaciones  Clustering

Bloques
@1 02

llustracion 31 Pestaia con el grdfico de correlaciones

Pasando al clustering de alumnos hay que decidir segin qué campo agruparlos. De
momento se toma la decisién de agruparlos por la nota media. De nuevo en R existe
una funciéon muy sencilla para hacer calculos complejos, en esta ocasién kmeans(...) al
gue solamente hay que pasarle el campo a agrupar y el nimero de grupos. Una vez
ejecutada la funcidn se puede extraer toda clase de informacidén interesante. Se
empezara mostrando el grupo, el centro del grupo y el nimero de miembros.
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output$clusterTab <- renderTable({
km <- kmeans(notasPorAlumnos$NOTA, input$clusterk)
clust <- notasPorAlumnos %>% mutate(cluster = km$cluster)
medias <- clust %>% group_by(cluster)
%>% summarise(media = mean(NOTA), num = n())
D)

llustracion 32 Codigo para separar en grupos y mostrar los datos

Aplicacion principal  Asignaturas ~ Comparaciones  Correlaciones Clustering

cluster media num
Numero de clusters

e ] 2 565 137
‘ 2 ) 3 760 104
4 633 263

5 863 115

llustracion 33 Pestafia de clustering con la tabla de datos

Aungue se han desarrollado los médulos deseados, aun se encuentran en un estado
muy inicial y los gréficos de las pestafias previas no resultaban del todo satisfactorios,
por estos motivos se decidié hacer una nueva iteraciéon antes de pasar a la pestaia
Predicciones. Ademads, en este momento se recibié el nuevo data frame con la
informacién de las asignaturas, asignaturas_info, asi que se abrian nuevas
posibilidades.

Porcentajes segun origen

grupe

llustracion 34 Grdfico de tarta con los numeros solapados
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Se volvid sobre la pestaiia “Asignaturas” y se cambié el select original de asignaturas
por uno nuevo que muestra el nombre en vez del cdédigo y unos radio buttons que
permiten navegar por los distintos bloques.

Asignaturas:

Fundamentos de organizaci()n de empresas v

Bloques

® 1

02

O3

(O Computacion

O Ingenieria de Computadores
QO Ingenieria del Software

O Sistemas de la Informacién

(O Tecnologias de la Informacion
(O Optativa

llustracion 35 Nuevo select de asignaturas con filtrador por bloque

Después se cambid la grafica de R por la del paquete plotly, que ademads de ser mas
atractiva visualmente ofrece una serie de funcionalidades afiadidas como son el
exportado a png, hacer zoom, mover los ejes...

Histograma Fundamentos de organizacion de empresas

200
250
200
150
100

50

NOTA

llustracion 36 Nuevo histograma creado con plotly

Visto el buen resultado de estos cambios se introdujeron también en la pestafia de
comparaciones, permitiendo ahora hacer comparaciones por asignaturas. Ademas, se
afiadio un histograma para tener una idea visual de las notas de los alumnos.
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Pal
Desconocido
Cic. Form.
Ext. UE

=25
Titulados
=40

Ext. NO UE

llustracion 37 Grdfica de tarta creada con plotly
Aplicacion principal ~ Asignaturas ~ Comparaciones  Correlaciones  Clustering

Campo:
Sexo -

-m
z<

Asignaturas:

Fundamentos de organizacién de empresas -

Blogues
1

02

03

O Computacién

© Ingenieria de Computadores
© Ingenieria del Software

O Sistemas de la Informacion

) Tecnologias de la Informacion
O Optativa

300

200

150

100

NOTA

llustracion 38 Nueva version de la pestafia Comparaciones

Gracias al nuevo selector de asignaturas se puede implementar facilmente una gran
mejora en correlaciones, como es utilizar una variante multiple suya para seleccionar
aquellas asignaturas que se desean comparar, permitiendo un anadlisis mas concreto y
una mejor representacién visual, adaptando la funciéon que separa las notas de los
alumnos que estdn en las asignaturas seleccionadas.
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en Ingenieria Informatica de la ETSINF.

Aplicacion principal ~ Asignaturas ~ Comparaciones ~ Correlaciones  Clustering

Asignaturas:

Fundamentos de organizacion de empresas

Programacion Fundamentos de organizacién de empresas 0.039 0.03

Introduccion a la informatica y a la programacion

Estadistica
Fundamentos Fisicos de la Informatica

Fundamentos de computadores Introduccién a la informatica y a la programacion 0.065

Tecnologia de computadores

Andlisis matematico

Algebra

Matematica discreta
Q) sistemas de la Informacion
O Tecnologias de la Informacién

Programacion

O Optativa
llustracion 39 Ventana de correlaciones con la posibilidad de seleccionar asignaturas
separaraAsi <- function(datos, valores){
Tista <- cQ)
alumnos <- unique(datos %>% filter(!is.na(NOTA)) %>% filter (NOTA>=5) %>% select(id))
for (j in valores3$AsI){
aux <- datos %>% filter(!is.na(NOTA))

%% filter (NOTA>=5)

¢ filter (ASI == j)

alumnos <- alumnos %>% filter(id %in% aux$id)
i<-1
for(j in valoresSAsI){
Tlistal[[i]] <- datos @ filter (ASI == j) ? filter(id %in% alumnos$id)
%>% filter (NOTA>=5) % arrange(desc(ASI)) %>% select(NOTA)
Tistal[[i]] <- as.numeric(as.character(unlist(listal[il]l)))
i<-i+1
result <- data.frame(lista)
colnames(result) <- valores$nombre
result

llustracion 40 Cddigo para seleccionar las notas de los alumnos matriculados en las asignaturas seleccionados

Para mejorar la pestaiia de clustering se decidié afadir a la tabla de los clusters
algunos campos del alumno que ocupa el centro de cada uno de ellos.

cluster num media ANYCOM ANYFIN GENERO |ING_ESTUDIOS RESI_F BECA EDAD_ING

1 432 7.03 2012.00 2016.00 V PAU Provwal S 19.00
2 352 6.03 201100 201400 V NA Prowal - 21.00
3 215 8.28 2013.00 2016.00 V PAU Val S 18.00

llustracion 41 Tabla de clustering con datos de los alumnos centrales de cada grupo

Predicciones

Para la pestafia Predicciones en primer lugar se desarrolla la interfaz, como en los
otros casos. Siguiendo el disefio creado previamente se crean una serie de inputs
numeéricos para seleccionar las notas del primer y segundo afio, ademas del botén que
dara lugar al calculo de la prediccién.
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Aplicacion principal ~ Asignaturas ~ Comparaciones ~ Correlaciones ~ Clustering ~ Predicciones
NOTAS:
Primero:
FOE EST FFI IIP FCO PRG TCO AMA ALG MAD
7.6 8 6,3 7.3 6.5 6,2 8.3 5.9 72 7
Segundo:
DYP EDA ETC IPC LTP FSO csD TAL RED

o)
~
-~
(=]
-~
&}
&)
w0
(2]
=]
o]
2]
%))
o

99 3 72

Realiar prediccion

Ilustracion 42 Pestafia de predicciones

Una vez la interfaz estd preparada se procede al desarrollo de los cdlculos internos.
Para la realizacion de predicciones existe el paquete de R caret. Caret permite con
unas pocas instrucciones el crear una gran variedad de modelos predictivos.

Pero al tener disponibles una gran variedad de métodos de prediccién, écual se debe
escoger? Para determinar cudl es el mas idoneo se procedid a hacer comparaciones
entre los modelos utilizando un 70% de los alumnos disponibles como base de
entrenamiento y el 30% restante como test.

Primero hay que asignar a cada alumno su rama. Para ello se crea una nueva columna
en el data frame titulados_ofu con la rama de cada uno de ellos, ya que tener a mano
la rama de los estudiantes puede resultar muy util en otras pestaias y no solo
Predicciones.

encuentraRama <- function{alumno) {
head(unique((asignaturas_ofu %>%
filter(id == alumno) %>% filter(BLO == 3) %>%
merge(asignaturas_info, by.y = "codigo”, by.x = "ASI") %>%

filter(bloque !=
summarise(n = n(

: group_by(bloque) %>%
. arrange(desc(n)))S$bhloque),1)

llustracion 43 Funcion para encontrar rama
titulados_ofu$rRama <- as.factor(unlist(map(titulados_ofulid, encuentrarRama)))
llustracion 44 Instrucciones para crear la nueva columna de rama

Ademads, para realizar las predicciones es necesario enlazar cada alumno con las notas
de las asignaturas que serviran para predecir, es decir, las de primero y segundo. Como
es un calculo lento se procede a crear otro data frame donde almacenar esos valores,
llamado notasPorAlumnosSep.
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Creados los data frames necesarios se procede a separar los datos en los grupos de
entrenamiento y test.

set.seed(3456)

crossover <- notasPorAlumnosSep %>% merge(alumnos_ofu, by = c("id", "id"))
trainIndex <- createDataPartition(crossoverirama, p = .7, list = FALSE, times = 1)

dtrain<-crossover [trainIndex, ]
dtest<-crossover[-trainindex, ]

llustracion 45 Cédigo para separar un grupo de entrenamiento y uno de pruebas

Para crear un modelo en caret (y en general en cualquier sistema predictivo) primero
hay que hacer un “entrenamiento”, en este caso mediante la funcidn train(...). A esta
funcién se le pasa varios argumentos, el valor a predecir separado por el simbolo ~ de
las variables para a evaluar, el conjunto de datos, el método de prediccidn y cualquier
parametro extra que requiera algin método en especifico.

Las técnicas a comparar son lineal discriminante, que utiliza un algoritmo para tratar
de crear una frontera entre los grupos, k vecinos que comprueba mediante unos
calculos de distancias cuales son los vecinos mas cercanos y asigna el grupo segun ellos
y rpart que crea un arbol de decisién por el que pasa los datos a predecir.

Método Precision
Lineal discriminante 40,51%
10 vecinos 37,59%
15 vecinos 39,41%
20 vecinos 37,20%
Rpart 40,51%

Tabla 2 Comparacion precision predicciones

Como se puede observar todas las técnicas son bastante semejantes, siendo las
mejores en este caso lineal discriminante y rpart. Se utilizara lineal discriminante para
los calculos de la prediccion.

dtrain <- notasPorAlumnosSep %>% merge(titulados_ofu, by = c("id", "id"))
fitcontrol <- trainControl(
method = "cv",

number = 10,
savePredictions = TRUE

modelo<-train(rama~-FOE+EST+FFI+IIP+FCO+PRG+TCO+AMA+ALG+MAD+DYP+EDA+ETC+IPC+
data=dtrain,
method="Tda",
trcontrol=fitcontrol)

Finalmente se afiade una tabla para mostrar el porcentaje de probabilidad de que el
alumno con las notas introducidas entre en cada una de las ramas.
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Aplicacion principal ~ Asignaturas ~ Comparaciones ~ Correlaciones  Clustering ~ Predicciones

Ingenieria de Ingenieria del Sistemas de la Tecnologias de la
Computacion Computadores Software Informacion Informacién
17.68 7.91 15.14 12.51 46.77
NOTAS:
Primero:
FOE EST FF1 1P FCO PRG TCO AMA ALG MAD
76 8 6.3 7.3 6,5 6,2 8,3 59 7.2 7
Segundo:
DYP EDA ETC IPC LTP FSO csD TAL RED
9.3 7.2 6,7 7.8 75 6.9 6.8 6,6 6,8

Realiar prediccion

llustracion 46 Pestaria de predicciones funcional

Después de crear la pestaia de predicciones, se procede a afiadir una serie de mejoras
a algunas de las otras pestaiias.

El histograma de la seccion de comparaciones de momento resulta poco util, asi que se
decidid separar por colores segun los grupos. Ademas, se afiadio la posibilidad de
filtrar por todas las asignaturas tanto en general como por bloque. Por ultimo se aifade
un filtro por cursos.

| B
z =

2000

1500

1000

500

[4] 5]
NOTA

llustracion 47 Histograma de Comparaciones con las notas separadas por los grupos
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Campo:

Sexo v

Asignaturas:

Todas

Intervalo de anos:

en Ingenieria Informatica de la ETSINF.

Campo:

Sexo P> 4

Asignaturas:

[] Todas
Todas asignaturas bloque -2 ¥

Bloques

O 1

® 2

3

(O Computacion

O Ingenieria de Computadores
O Ingenieria del Software

(O Sistemas de la Informacion
(O Tecnologias de la Informacién
(O Optativa

Intervalo de afos:

2010 2,018

llustracion 48 Filtros de Comparaciones desplegados y sin desplegar

Para mejorar las correlaciones en vez de utilizar un Unico select multiple que se vacia
cada vez que se cambia de bloque y por tanto hacia imposible hacer comparaciones
entre cursos/ramas, se cambid por cuatro selects independientes, dos de ellos

inhabilitados inicialmente, pudiendo seleccionar el bloque que se desee.

Y 46



Artur de Osset Greino

Aplicacion principal

Asignatura 1:

Asignaturas

Fundamentos de organizacion

de empresas

Bloques
@1
02
O3

(O Computacion

v

O Ingenieria de Computadores

O Ingenieria del Software

O Sistemas de la Informacion

O Tecnologias de la Informacion

O Optativa

Asignatura 2:

Deontologia y profesionalismo ¥

Bloques
O1
®2
O3

llustracion 49 Pestafia de Correlaciones con varios selects

Comparaciones

Correlaciones Clustering

Predicciones

8

10

Fundamentos de organizacion de empresas

* k%

0.43

Deontologia y profesionalismo

10

A la ventana de clustering se afadid un select para poder elegir campos de los grupos y
mostrar unas graficas que muestren informacion relevante. Para campos categdricos

se generan graficos de tarta y para los numéricos diagramas de caja y bigotes.

Aplicacion principal  Asignaturas

Numero de clusters
3 <]

Campo a mostrar

Aflos

Comparaciones

Correlac

iones

cluster

ANOS

Clustering Predicciones
num media ANOS GENERO ING_ESTUDIOS RESI_F
354 6.65 400 M Ext. NO UE Provval
225 7.50 500 M PAU Provval
297 582 500 V PAU Provval
123 8.57 400 VvV PAU Val
. .
- —
’ = .
. .
. .
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

BECA

llustracion 50 Pestaiia de clustering con grdficos de cajas y bigotes

EDAD_ING
24.00
18.00
19.00
18.00

Cluster 4

[ Cluster 1

a

Cluster 2
Cluster 3
Cluster 4
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Aplicacion principal ~ Asignaturas ~ Comparaciones ~ Correlaciones  Clustering  Predicciones

cluster num media ANOS GENERO ING_ESTUDIOS RESI_F BECA EDAD_ING
Numero de clusters

5 ) @ 1 354 665 400 M Ext. NO UE Prowal - 24.00
S ——— 2 225 7.50 500 M PAU Prowal § 18.00
3 207 582 500 V PAU Prowal N 19.00
Campo 3 mostAr 4 123 857 400 V PAU val s 18.00
GENERO -
GENERO

7.11% 10.8%

llustracion 51 Pestafia de clustering con grdficos de tartas

output$clustercraf <- renderPlotly({
clust <- titulados_ofu %>% merge(notasPorAlumnos, by = c("id", "id"))
6>% mutate(cluster = km()Scluster, ANOS = ANYFIN - ANYCOM + 1, EDAD_ING = EDAD_31_12_ING, BECA = OBTIENE_BECA_1)
if (typeof(un1ist(c1ust 6>% select(input$campod))) == "integer"){
max <- max{clust %>% select(cluster))
Jista <- Tist(c(0,0); <(0,1); c(0,2); c@;0); c@;1); c@;2); c(2,0))
plot <- plot_ly(
for(i in 1:max) {
grupo <- clust %% group_by\get input$campod)) %>% filter(cluster == i) %>% summarise(num = n())
names ( grupo,[l] id"
plot <- plot %% add _pie(data
sort

~id, values = ~num, name = paste("Cluster ", i),
Tist(row = 1ista[[1]][1], column =lista[[i]][2]))

grupo, labels
FALSE, domain

bTot %>% layout(title = inputicampo4, showlegend =
grid=list(rows=3, columns=3),

xaxis = list(showgrid = FALSE, zeroline = FALSE, showticklabels = FALSE),
yaxis = list(showgrid = FALSE, zeroline = FALSE, showticklabels = FALSE))
} else {
plot <- plot_ly(clust %-% mutate(clusters = paste("cluster ", cluster)),

l=—get (inputScampo4), color=-clusters, type="box") %%
layout (yaxis = list(title = input$campod))

llustracion 52 Funcion para generar las grdficas de la pestaia Clustering

Tras implementar la pestafia de predicciones y mejorar alguna de las demads, se
procede a hacer otra iteracidon para afiadir aun mas funcionalidades, mejorar mas las
ya existentes y afiadir textos informativos en las diferentes secciones.

Estd segunda vuelta comienza, de nuevo, por las predicciones. En primer lugar, se
aflade un checkbox para decidir utilizar las asignaturas del segundo curso o solo las del
primero. Ademds, si se necesita predecir las ramas de varios alumnos es pesado tener
gue introducir a mano las notas de todos ellos. Por ello se afiadid una pestana
alternativa donde poder subir archivos .csv con las notas de los alumnos, pudiendo
seleccionar si se desea utilizar asignaturas de segundo o no, para generar una tabla con
los porcentajes.
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NOTAS:
Primero:
FOE EST FFI P FCO PRG TCO AMA ALG MAD
5 5 5 5 5 5 5 5 5 5

Utilizar asignaturas de segundo

Realiar prediccion

llustracion 53 Pestafia de predicciones con opcion de solo utilizar las asignaturas de primero

Tipo de entrada: Show 25 v entries Search:
Individual Ingenieria de Ingenieria del Sistemas de la Tecnologias de la
® Archivo csv Computacion Computadores Software Informacion Informacion D
Prediccion realizada mediante método discriminante lineal 2216% 34% 3501% 1557 % 2386 % 0
3823% 18.97 % 17.93 % 265% 221% 1
857 % 303% 23.36 % 18.43% 4661% 2
22.9% % 213% 2861% 2033 % 2597 % 3
3421 % 486 % 3079 % 593 % 2421% 4
29.69 % 631% 12711 % 13.48 % 3781 % 5
5225% 587 % 2921% 222% 10.45% 6
2477 % 233% 3205% 15.59 % 2526 % 7
3231 % 857 % 22.96 % 914 % 271.01% 8
2465 % 179% 15.95 % 9.28 % 3222% 9
1835% 41.06 % 1469 % 428 % 2162 % 10
3719% 776 % 27.95% 524% 21.86 % 1
Computacién Ingenieria de Comj [ingenieria del So| ~[Sistemas de la Inf{ [Tecnologias de laIn] [ID |
Showing 1 to 12 of 12 entries Pravious n Next

Utilizar asignaturas de segundo
Selecciona un archivo CSV

Browse Libro1.csv

llustracion 54 Seccion para predecir desde un archivo csv

En la pestaiia por asignaturas, los datos y tablas de informacion general que aparecian
no resultaban todo lo claras que un primer momento parecieron, asi que se
sustituyeron por unos mas convincentes.

921 985 921

Alumnos Matriculas totales Matriculas aprobadas
£ =] v

Tipo Total No Matriculas  Tasa Tasa
93.50 % matricula matriculas  presentado aprobadas rendimiento  éxito
Tasa de eficiencia 12 921 6 859 9327 % 92.62
b4 %

2 62 0 60 96.77 % 96.77

%
3¢ 2 0 2 100% 100

llustracion 55 Nuevos datos mostrados en la pestafia Asignaturas
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Como en el momento de esta segunda iteracion ya se disponia de las ramas de los
alumnos se afiadid un nuevo campo en Comparaciones para poder hacer
comparaciones sobre los alumnos de una Unica rama.

Campo:

Sexo hg

Rama:

Ingenieria de Computadores v

Asignaturas:

¥ Todas

Cursos:

llustracion 56 Pestafia Comparaciones con la posibilidad de seleccionar rama

La pestafia Clustering, aunque habia mejorado en comparacidn con sus primeras
versiones aun parecia bastante desaprovechada. Para mejorarla lo primero que se hizo
fue cambiar la variable de agrupado. En vez de utilizar la media total se utilizaria la
media de las partes generales de los tres primeros cursos por separado. A
continuacion, se afadieron algunos campos para filtrar los alumnos a agrupar. Por
ultimo, como se utilizaban datos de las medias de los cursos se afiadié una gréfica para
poder ver visualmente los grupos, pudiendo variar los valores de los ejes.
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llustracion 57 Filtros de la pestafia clustering y las diversas grdficas que
se pueden generar

Por uUltimo en esta iteracion, se decidié crear un nuevo mddulo que no estaba previsto

en el plan inicial. Esta nueva pestafia se cred para poder estudiar el rendimiento de los
alumnos segun su nota de ingreso.

Para esta nueva pestafia se pensé en una grafica de puntos, en el eje x las notas de
selectividad y en el eje y la nota media del grado. Sin embargo una pestafia asi, aunque
util, parecia insuficiente. En vez de utilizar siempre la media total se utilizaria un select
para decidir qué media mostrar (total, primer curso, segundo...) y unos filtros de edad
y aio de entrada. Ademas, se afiadié la posibilidad de cambiar el color de los puntos
segln pertenezcan a varias categorias diferentes.

output$puntos <- renderPlotly({
datos <- porRama %>% filter (!is.na(ING_NOTA)) %>%
filter (between(EDAD_31_12_ING, inputSedad6[1], inputSedad6[2])) %%
filter (between(ANYCOM, inputSanyo6[1], inputSanyo6[2])) %>%
mutate(BECA = OBTIENE_BECA_1, EDAD_ING = EDAD_31_12_ING)

datos$Nota_ingreso <- as.numeric(levels(datos$ING_NOTA)) [datos$ING_NOTA]
datos <- datos %>% merge(notasPorAlumnos, by=c("id","id"))
plot <- NULL

switch (input$selectmedia,
Total = plot <- plot_ly(datos, x=-Nota_ingreso, y=-MEDIA_OFICIAL, color=-get(input$color6), type = "scatter"
primero = plot <- plot_ly(datos,
segundo = plot <- plot_ly(datos,
Tercero = plot <- plot_ly(datos,
Rama = plot <- plot_ly(datos, x=-
optativas = plot <-

, mode="markers"),
x=~Nota_ingreso, y=-Nota_bloque_1, color=-get(input$color6), type = "scatter”, mode="markers"),
x=—~Nota_ingreso, y=-Nota_bloque_2, color=-get(inputicoloré), type scatter”, mode="markers"
x=~Nota_ingreso, y=-Nota_bloque_3, color=-get(input$color6), type = "scatter”, mode="markers"),
Nota_ingreso, y=-Nota_rama, color=-get(input$color6), type = "scatter"”, mode="markers"),
plot_ly(datos, x=-Nota_ingreso, y=-Nota_optativas, color=-get(input$color6), type = "scatter"”, mode="markers")

plot %>% layout(xaxis = Tist(title = "Nota de ingreso (PAU)"), yaxis = Tist(title = paste("Media ", input$selectmedia)))

llustracion 58 Funcion para crear la tabla de la pestafia PAU
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llustracion 59 Pestafia PAU

Fase de cierre

Una vez finalizadas las pestaiias predefinidas mas una que no lo estaba se pasé a lo
que se llamo “fase de cierre”. Esta “fase” en vez de ser como las otras donde se afiadia
funcionalidades adicionales fue una etapa de revisidn corrigiendo posibles errores que
hayan podido pasar desapercibidos y cambiar nombres de los diferentes inputs para
gue todo quedard mas claro.

Para finalizar la aplicacion se afiadid una ventana principal, abierta al iniciar la
aplicacién, donde se muestra cierta informacién. Ademas, se le asigno un nombre a la
herramienta: HARA ETSINF proveniente del titulo del TFG, “Desarrollo de una
herramienta para el analisis de rendimiento del alumnado del Grado en Ingenieria
Informatica de la ETSINF”.

HARA ETSINF Informacion Asignaturas Comparaciones PAU Correlaciones Clustering Predicciones

Herramienta para el analisis de rendimiento del alumnado en la ETS INF
(HARA ETSINF)

Trabajo de fin de grado de: Tutores:
Artur de Osset Grefio César Ferri Ramirez

Antonio Molina Marco
Descripcion

Como su propio nombre indica la HARA ETSINF es una herramienta creada para estudiar el rendimiento de los alumnos matriculados en el grado de ingenieria informatica de la UPV. Todos los alumnos sobre
los que se trabaja son alumnos que han terminado satisfactoriamente el grado, por lo tanto el estudio de aquellos alumnos que hayan abandonado Ia titulacion excede los objetivos de esta aplicacion

Para facilitar el estudio de los datos se han desarrollado una serie de pestafias enfocadas cada una a un campo en concreto:
« Asignaturas: Pestaiia ideada para el estudio de las asignaturas de modo individual, mostrando estadisticas utiles y notas de un modo grafico
« Comparaciones: Pestafia creada con la finalidad de hacer comparaciones del rendimiento de los alumnos separandolos en grupos segun ciertos campos.
« PAU: Pestaiia para comprobar la relacion entre la nota de prueba de acceso a la universidad (PAU) y el rendimiento en el grado
« Correlaciones: Pestafia para estudiar las correlaciones de las notas entre las asignaturas.
« Clustering: Pestafia creada para agrupar a los alumnos segin su rendimiento y poder estudiar las caracteristicas de estos grupos por separado.

« Predicciones: Pestafia para predecir la rama por la que se decantara un alumno en base a sus calificaciones previas

Curso 2018 - 2019

llustracion 60 Pestarfia de informacion

La aplicacidn se encuentra actualmente desplegada en el siguiente enlace:

A


https://ardeos.shinyapps.io/tfg-3/

Artur de Osset Grefno
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Capitulo 6: Analisis de resultados con la aplicaciéon

Con la aplicacidon desarrollada es el momento de poner en practica su utilidad
realizando diverso analisis. Debido a la abrumadora cantidad de datos, este analisis se
basé en un espectro de datos limitados. Se utilizaron solamente los alumnos que
entraron en el aio 2010y el 2011.

Asignaturas

En primer lugar, se procede realizar un andlisis utilizando la pestafia “Asignaturas”.
Como hay ciento treinta y cuatro asignaturas, se decidid solo utilizar las asignaturas de
primero y segundo, en los cursos de 2010-2011 y 2011-2012.

Asignatura | Total mat. | No pres. Mat. Tasarend. | Tasa éxito
aprob.
FOE 240 5 193 80,42% 78,33%
EST 241 2 235 97,51% 096,68%
FF1 239 0 174 72,80% 72,80%
IIP 242 16 202 83,47% 76,86%
FCO 241 0 218 90,46% 90,46%
PRG 241 12 189 78.42% 73,44%
TCO 241 1 177 73,44% 73,03%
AMA 240 8 213 88,75% 85,42%
ALG 241 1 207 85,80% 85,48%
MAD 242 1 211 87,19% 86,78%

Tabla 3 Asignaturas primero curso 2010-2011

Inicialmente veamos las asignaturas de primero del curso 2010-2011. El ndmero de
matriculas es bastante semejante, lo normal en este caso. Si nos fijamos en la columna
“no presentados” hay dos asignaturas que sobresalen: las de programacion, seguidas
por analisis matematico. Después nos saltamos la columna “matriculas aprobadas” y
pasamos directamente a las tasas, que hacen célculos utilizando esa columna que nos
hemos saltado. La asignatura con mejor tasa de rendimiento (mat. aprobadas/mat.
totales) es EST con amplia diferencia. Después estarian FCO, AMA y MAD. Se aprecia
una cierta ventaja de las asignaturas matematicas. En el otro extremo nos
encontramos FFl, TCO y PRG, que son dos asignaturas centradas en el hardware y una
de programacién. Observando la tasa de éxito (mat. aprobadas/mat. presentados) se
ve que solo hay una diferencia notable en tres asignaturas, 1IP, PRG y AMA, teniendo
una bajada de un 7, un 5y un 3,5 por ciento con respecto a la tasa de rendimiento.

Asignatura | 12 mat | Total No pres. | Mat. Tasa Tasa
mat. aprob. rend. éxito
FOE Si 233 1 229 98,28% 97,85%
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FOE No 45 0 43 95,56% | 95,56%
EST Si 232 0 216 93,10% 93,10%
EST No 5 0 5 100% 100%
FFI Si 232 0 197 84,91% 84,91%
FFI No 63 0 60 95,24% 95,24%
1IP Si 231 1 193 83,55% 83,12%
I1P No 38 0 33 86,84% 86,84%
FCO Si 232 9] 217 93,53% 93,53%
FCO No 22 0 22 100% 100%
PRG Si 232 2 194 83,62% 82,76%
PRG No 50 0 49 98% 98%
TCO Si 230 3 185 80,43% 79,13%
TCO No 62 0 59 95,16% 95,16%
AMA Si 231 (o} 201 87,01% 87,01%
AMA No 26 0 23 88,46% 88,46%
ALG Si 230 3 203 88,26% 86,96%
ALG No 32 ) 30 93,75% 93,75%
MAD Si 231 0 219 94,81% 94,81%
MAD No 30 0 30 100% 100%

Tabla 4 Asignaturas primero curso 2011-2012

Pasemos a las asignaturas de primero del curso 2011-2012. En este caso hemos

separado las estadisticas en primeras y segundas matriculas (indicado por la columna

“12 mat” y por el color gris de las filas). A primera vista se pueden afirmar varias cosas:

Los alumnos de segunda matricula se han presentado a todas las asignaturas; su tasa

de rendimiento/éxito es muy elevada, por encima del 90% en todos los casos salvo dos

gue son IIP y AMA con un 87% y un 88% (redondeando); entre los nuevos alumnos de

este curso hay menos no presentados, 10 entre todas las asignaturas, un numero

inferior al de alumnos no presentados de la segunda asignatura del afio anterior con

mas no presentados; la tasa de rendimiento minima es un 80%, un 8% mas que la

minima del aflo anterior.

Asignatura | Total mat. | No pres. Mat. Tasarend. | Tasa éxito
aprob.

DYP 201 0 200 99,50% 99,50%
EDA 196 13 156 79,59% 72,06%
ETC 203 12 154 75,86% 69,95%
1PC 234 0 220 94,02% 94,02%
LTP 203 1 139 68,47% 67,98%
FSO 267 2 252 94,38% 93,63%
CSD 198 9 197 99,49% 99,49%
TAL 199 1 170 85,43% 84,92%
Inglés bajo | 113 3 106 93,81% 91,15%
Inglés alto | 78 3 63 80,77% 76,92%
RED 209 8 185 88,52% 84,69%

Tabla 5 Asignaturas seqgundo curso 2011-2012
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Ahora volvamos a los alumnos de la primera promocidn, o al menos a aquellos que
pasaron a segundo al primer intento. Se puede ver que esta promocidn sigue con unos
niveles de no presentados relativamente elevados, con un maximo de 13 en EDA. En
cuanto a tasas vemos que hay dos asignaturas con, en ambas tasas, un 99,50% es decir
que de los doscientos alumnos (mas o menos) matriculados solo ha suspendido uno.
En el otro extremo tenemos a LTP con aproximadamente un 68% en las dos tasas, el
minimo visto en todas las asignaturas y cursos analizados. Justo detras se encuentran
EDA y ETC cuyas tasas de rendimiento son aproximadamente un 80% y un 76%
respectivamente, pero cuyas tasas de éxito son unos seis puntos inferiores.

De esta pestana se ha podido sacar mucha informacién y eso que no se han mirado
aun los histogramas. En cualquier caso, conviene recordar que todos estos alumnos
han finalizado satisfactoriamente el grado en ingenieria informatica, por lo que no se
cuenta aquellos alumnos que la hayan abandonado a mitad.
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llustracion 61 Histogramas de primero del curso 2010-2011
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llustracion 62 Histogramas de primero del curso 2011-2012

Aqui tenemos los histogramas de tres asignaturas de primero, de izquierda a derecha
FCO, IIP y EST, curso 2010-2011 y curso 2011-2012 abajo. En base a la forma se puede
distinguir a simple vista que en el curso 2011-2012 la proporcién de notas bajas,
aunque aprobadas, es mayor en general. Por otra parte, en FCO se pasa de casi treinta
“dieces” hasta uno solo sin embargo en IIP se pasa de unos dos a casi veinte.
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llustracion 63 Histogramas de segundo del curso 2011-2012

Del segundo curso seleccionamos las asignaturas con mejores tasas y la de peores
tasas, es decir CSD, DYP y LTP. Nada mds mirar resulta evidente que LTP no solo tiene
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una peor calidad en las tasas, sino también en las notas. CSD y DYP son bastante
semejantes en cuanto a notas, destacando levemente DYP en el nimero de “dieces”.

Comparaciones

Continuemos con la pestafia de comparaciones. Se analizé6 lo mismo, primero y
segundo en los cursos 2010-2011 y 2011-2012, estudiando el bloque en conjunto sin
centrarnos en asignaturas en especifico.

Curso 2010-2011, primero

Menos de 20

n
M Entre 20 y 25 | )
M Entre 25 vy 30 mv
B Mayor que 30
M Desconodido
W Desconoado
W Mayor que 30 : ‘:4
W Entre 25 y 30 500
W Entre 20 y 25
W Menos de 20
400
B "
5 £ 300
E £
= ]
200
100
00
NOTA
alumnos  grupo media min  max
141 Menos de 20 676 510 961

36 Entre 20 y 25 6.64 542 8.23
6 Entre 25y 30 701 587 843 alumnos grupo media min max
4  Mayor que 30 730 625 836 23 M 682 565 823

55  Desconocido 685 561 926 219 V 6.77 510 961

llustracion 64 Datos de comparaciones de primero del curso 2010-2011

Vamos a analizar solo dos campos, edad y género. Mirando los gréaficos de tarta se
puede comprobar algunas cosas, la primera de ellas que mas de la mitad de los
alumnos entraron con menos de veinte afios. La segunda que el segundo “intervalo”
de edad mas numeroso es desconocido, lo que significa que hay un 22% de alumnos
sin edad registrada. Lo tercero es que se confirma que, de momento, la informatica es
una carrera prominentemente masculina, con un 9,5% de mujeres.
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Mirando los histogramas y las tablas no hay mucho que destacar, todos los grupos son
bastante semejantes, medias ligeramente superiores en los grupos mas pequenos,
salvo en el intervalo de edad de 20 a 25.

Curso 2011-2012, primero

Menos de 20
Entre 20 y 25
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NOTA

alumnos  grupo media min  max
170  Menos de 20 660 500 984
71  Entre20y25 6.36 517 863

alumnos rupo media min max
9 Entre25y30 678 558 795 grup

3  Mayorque30 732 661 806 28 M 624 500 810

87  Desconocido 642 527 961 32 Vv 654 510 984

llustracion 65Datos de comparaciones de primero del curso 2011-2012

Analizando los mismos campos se puede observar que practicamente se cumplen los
mismos patrones que el afio anterior. Lo mas destacable es el descenso hasta el 50%
de los alumnos con una edad menor de 20 afios, pero puesto que el nimero de
alumnos con edad desconocida no solamente no ha menguado si no que se ha
incrementado puede no ser mas que un error por falta de datos. También se puede
apreciar un cierto empeoramiento en las notas, especialmente en el caso de las
alumnas, llegando a no haber un diez de una alumna en todo primero.
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Curso 2011-2012, segundo
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90  Desconocido 676 500 959 273V 685 500 959

llustracion 66Datos de comparaciones de segundo del curso 2011-2012

En cuanto a los alumnos de segundo, una vez mas, siguen la misma linea. Ha habido
una muy leve (un 0,1 aprox.) mejoria en las medias de los grupos por género y también
en los intervalos mas jovenes de edad, cayendo los mayores, bajando la media entre
0,4 y 0,5 puntos. Mencién aparte para el valor de edad desconocido, alcanzando un
porcentaje del 30%.

PAU

Se pasa a estudiar el grupo de alumnos en la pestafia PAU. La aplicaciéon permite
cambiar el grupo que da color a los puntos, pero en este andlisis superficial solamente
se utilizara el campo género.
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llustracion 67 Tabla de notas medias de primero y PAU de los alumnos de 2010

Comparando con la media de primero es facil ver que hay una correlacidon entre las
notas comparadas. También es digno de menciéon que hay mas alumnos con una media
de primero mayor en proporcién a su nota PAU. En cuanto a separacién por género, lo
mas destacable es el hecho de que no hay ni una sola alumna con una nota de PAU
mayor a 10 y la que tiene el diez el primer curso obtuvo una media proporcional algo
inferior como es un 6.

Q9.5 v

8.5

7.5

Media Segundo

6 8 10 12
Nota de ingreso (PAU)

llustracion 68 Tabla de notas medias de segundo y PAU de los alumnos de 2010
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En el segundo curso parece que los puntos se compactan en torno a una linea central
imaginaria. El caso concreto visto antes, la alumna con nota de PAU 10 ha aumentado
su nota hasta casi un siete. Ademads, hay otro caso digno de mencidn, el alumno con
nota PAU de 5,6 que ha sacado un 9,6 en la media de segundo. Buscando su nota
media de primero en la gréfica anterior vemos que era un 8,4 mostrando una gran
mejoria.

10

Media MNota TFG

[=)]

5] 8 10 12
Mota de ingreso (PAU)

llustracion 69 Tabla de notas de TFG y PAU de los alumnos de 2010

En vez de estudiar todas las notas medias de cada curso pasemos directamente a la
nota del TFG. A simple vista se puede comprobar la tendencia de unas notas altas en
los TFG, con muy pocos casos en la parte inferior de la linea imaginaria que va desde la
esquina inferior izquierda a la superior derecha. Observando nuestros dos casos
concretos vemos que el alumno de nota PAU 5,6 ha sacado un 10 y la alumna de nota
PAU 10 ha sacado un 9,5.
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llustracion 70Tabla de notas medias totales y PAU de los alumnos de 2010

Observemos las medias totales ahora. La distribucion de los puntos es semejante a la
de los primeros cursos. Estudiando casos concretos destacaré cuatro. El primero, la
alumna de nota PAU 10, sacando nada mas que una media de 6,5. Segundo el alumno
de nota PAU 5,6 siendo lo opuesto del anterior caso, teniendo una nota media total de
9,4. Tercero la alumna con mejor nota media, un 8,4 teniendo en la PAU un 9,4 la
segunda mejor de las alumnas. Por ultimo, un caso bastante claro, el estudiante con
mejor nota media y PAU, 9,5 y 13 respectivamente.
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Media Primero

8 10 12
Mota de ingreso (PAU)

a

llustracion 71 Tabla de notas medias de primero y PAU de los alumnos de 2011
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Con respecto a los alumnos que entraron en 2011 parece que tienen unas notas
medias ligeramente inferiores. Este grupo resulta peor para las alumnas, sacando la de
nota PAU mads alta (un 9,6) una media de 5,4 en primero y la de nota mas alta en
general un 7,2. Es destacable un alumno con una nota media de primero de 9,8 la
mayor media vista hasta el momento.

10 M

Media Segundo

6 8 10 12
Nota de ingreso (PAU)

llustracion 72 Tabla de notas medias de segundo y PAU de los alumnos de 2011

En segundo las notas parecen seguir el mismo patrén que en primero, al menos en los
alumnos masculinos, en los alumnos femeninos las cosas parecen empeorar, siendo la
media mas alta de segundo un 6,7.
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Media Nota TFG
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] 10 12
MNota de ingreso (PAU)
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llustracion 73 Tabla de notas de TFG y PAU de los alumnos de 2011
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En cuanto a notas de TFG la tendencia sigue siendo notas altas. En el caso de las
alumnas casi parece haber una correlacidn inversa con respecto a la nota PAU.
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llustracion 74 Tabla de notas medias totales y PAU de los alumnos de 2011

Finalmente llegamos a la nota media total de los alumnos de 2011. De nuevo en el
caso de los hombres vemos casos de todo tipo, sin embargo, en mujeres los resultados
no son demasiado alentadores, siendo su mayor nota media un 7.

Correlaciones

Como en esta pestafia no se pueden seleccionar cursos o alumnos se ha elegido
analizar aquellas asignaturas que en el analisis de la pestaifia “Asignaturas” parecieran
tener una correlacién, para comprobar hasta qué punto es asi y algunas asignaturas de
tematica semejante. En las tablas/gréficas de correlaciones aparecen en ocasiones
asteriscos, estos indican la relevancia de la correlacién, cuantos mas hay mas relevante
es.
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llustracion 75 Correlaciones entre DYP, IPCy CSD

En el andlisis de las asignaturas de segundo DYP, IPC y CSD son aquellas con mejores

tasas. Se puede observar que existe correlacion, aunque no es de las mayores posibles.

5 7 a8 9 10
1 1 1 1 1
unaﬂﬁ;os de’proanizacion de empresas * * * *
d A -
/ e L
lj;v—k ] )
o | .663....0.00. rrrrhrer o] -
8 % o s
o . 0 0030"00 a°:go3 os°°§°g g 0 ° 7""'Eﬁilsuca * *
@ ool g 200 3 /\?A ]
g 8§o§ - 8% o 2 %
- & & o ol 08 oo @
g §o°3°°° % 4 P =
St ° o 0g 00 o o
w Sggs 9,55 09 B0 © B
5 wows oo e 5 = R N
0° o 80 eoooooseo o Bndomoo 0 © S %6, o 08 sosmsadfoo 0o e o 8 Matemdtica discreta
08 8 §808°8°° 3oo§o§ 8 9 sgoe Coofy °goo 8o, —
0o, o EX acBod Mog?, 8°o 200000 ° o 8o o800 N oofoson go° o ° =
£ e ke e R § o hheege 2 B T e
o8 Sgog i iosrﬁeos . o°° § i '5 20 00 oy © 00 8 o
e | Rl T
388 ° %0 Gi g 3 gggc%0 o o o
2 Oosseeo o o o % o o SREcS oclioo oo T o e {
T T T T T T
5 6 7 8 9 10 5 L] 8 9 0

Ilustracion 76 Correlaciones entre FOE, EST y MAD

10

En el andlisis de asignaturas de primero del curso de 2010-2011 las asignaturas con

mejores tasas fueron FOE, EST y MAD. Como podemos comprobar la correlacién es

algo menor en este caso.
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llustracion 77 Correlaciones entre EDA, ETCy LTP

En el analisis de asignaturas de segundo las asignaturas con peores resultados fueron
EDA, ETC y LTP. Entre estas asignaturas se puede ver una correlacién mas o menos
media entre ETC y LTP, asi como entre EDA y LTP, ambas alrededor de 0,50. Por ultimo
hay una correlacién bastante alta, EDA con ETC alcanzando el 0,65.
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llustracion 78 Correlaciones entre IPP, PRG y LTP

Pasando a bloques de tematica podemos comprobar que entre IIP, PRG y LTP, tres
asignaturas centradas en la programacion, las correlaciones son muy semejantes a las
de la comparacién anterior, destacando la relacién entre IIP y PRG.
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llustracion 79 Correlaciones entre FFl, TCO, ETCy AIC

Comparando asignaturas de hardware, FFI, TCO, ETC y AIC podemos comprobar que
hay una correlacion mas igualada entre todos los elementos comprados, todos
superando el 0,50.
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llustracion 80 Correlaciones entre MAD, inglés bajo e inglés alto

Por ultimo, se compraran dos asignaturas de misma tematica (inglés niveles bajo y
alto) y una de diferente campo (MAD). Solamente observando las correlaciones es facil
saber cuando se comparan las dos asignaturas de inglés, teniendo una correlacion de
0,54 mientras que las demas no llegan al 0,20.

Clustering

Como en la pestafia de clustering se puede volver a filtrar por afios de entrada, se
vuelve a los dos grupos de estudios que se han estado analizando, los alumnos
entrados en 2010 y los entrados en 2011. En ambos casos se ha optado por hacer
cuatro “clusters”.
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llustracion 81 Grdfica 3d clusters de alumnos de 2010
Centroides

Media primero  Media segundo  Media tercero  N° alumnos

1 8.68 8.77 8.52 25
2 7.35 7.41 7.28 51
3 6.61 6.54 6.46 91
4 6.06 5.89 6.05 75

Ilustracion 82 Tabla de centroides de alumnos de 2010

Con la grafica 3d y la tabla de centroides se puede ver que se los grupos se han
generado con una numeracién inversa a la nota, ademads los dos grupos de menor
cantidad de alumnos son los de mayor nota, mientras que el mas numeroso no llega a

ser el de menor nota.
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llustracion 83 Grdfica de afios cursados de clusters de alumnos de 2010

Observando los afios cursados salta a la vista que a mejores notas mas rapido se acaba
la carrera.

Genero

llustracion 84 Grdficas de género de clusters de alumnos de 2010

Antes de entrar a analizar los porcentajes por género se procede a aclarar que en la
aplicacién la informacién de los graficos de tarta agrupados aparece al pasar el cursor
por encima, por lo tanto, la imagen exportada puede resultar un poco confusa. En
cualquier caso, el orden de las graficas siempre es el mismo, representan a los clusters
de izquierda a derecha y de arriba a abajo. En este caso el color naranja representa a
los hombres y el azul a las mujeres. Se aprecia que el grupo con menos proporcion de
mujeres, un 4%, es el de mayor nota mientras que el de mayor proporcion es el de
segunda mejor nota.
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llustracion 85 Grdficas de origenes de clusters de alumnos de 2010

Colores: naranja: PAU, Azul: ciclo formativo, verde: extranjero de la UE, rosa:
extranjero de fuera de la UE, morado: mayor de 25 afios, marrdn: mayor de 40 aios,
rojos: titulados.

En este caso se ve que los alumnos se pueden dividir en dos grandes grupos PAU y
ciclo, pues el resto de origenes no tienen una muestra lo suficientemente grande como
para ser representativa. De estos dos grupos el primero resulta ampliamente mayor,
destacando sobre todo en los grupos de notas mas bajas y altas, mientras que los
alumnos de ciclo formativo se concentran en mayor densidad en el grupo mas
numeroso.

Rama

llustracion 86 Grdficas de ramas de clusters de alumnos de 2010

Colores: Azul: computacion, morado: tecnologias de la informacidn, naranja: ingenieria
de computadores, verde: ingenieria del software, rojo: sistemas de la informacion.
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Centrandonos en las ramas de los alumnos se ve que hay una correlacién entre la nota
y el porcentaje de computacion, llegando al 50% en los mejores alumnos. Después se
puede observar una correlacion inversa de la nota con ingenieria del software. De las
restantes, tecnologias de la informacidn es la menos concurrida seguida de ingenieria

de computadoras. Sistemas de la informacion se mantiene sobre un 20% salvo en el
grupo mayoritario donde se alza como la opcién mds comun.
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llustracion 87 Grdfica 3d clusters de alumnos de 2011
Centroides

Media primero  Media segundo  Mediatercero  N° alumnos
1 597 6.02 6.15 104
2 6.80 665 6.62 83
3 7.67 7.72 7.69 37
4 9.26 9.10 894 7

Ilustracion 88 Tabla de centroides de alumnos de 2011

Pasando al siguiente grupo de estudio, lo primero que se comprueba es que los grupos
de los alumnos matriculados en 2011 estan ordenados de modo inverso, numeracion y
notas creciente. A continuacién, nos fijamos en que la cantidad de notas elevadas es

significativamente menor en comparacién con los alumnos ingresados en el afo
anterior.
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llustracion 89 Grdfica de afios cursados de clusters de alumnos de 2011

Si nos fijamos en los afios cursados salta a la vista que hay alumnos que han tardado
tres afios en completar la carrera, lo mds probable es que esto se deba al curso de
adaptacion a grado. Por otro lado, se observa que por lo general se repite el mismo
patron que en el anterior grupo analizado, aunque hay un empate en los cursos de
notas intermedias.

Genero

2.7%

llustracion 90 Grdficas de origenes de clusters de alumnos de 2011

Colores: naranja: hombres, azul: mujeres.

Separando por sexo se comprueba que las alumnas que entraron en el afio 2011
tienen un nivel bastante inferior con respecto a las que se matricularon en 2010, pues
mientras estas su mayor porcentaje era en el grupo con segunda mejor media, las del
afio estudiado ahora se concentran en el grupo menos productivo, con presencia
testimonial en el de segunda mayor nota y sin alcanzar el mejor.

Y 2



Artur de Osset Greino

Origen

llustracion 91 Grdficas de origenes de clusters de alumnos de 2011

Colores: naranja: PAU, azul: ciclo formativo, verde: desconocido, rojo: mayores 25
afos, morado: extranjeros de fuera de la UE.

En este caso la comparacidn por origenes tiene un factor que no estaba en el anterior
grupo, datos desconocidos y en un porcentaje no despreciable. De nuevo los alumnos
de PAU son la mayoria en todos los grupos, sin embargo, los de ciclo dejan de aparecer
en el grupo de mejores notas, donde un Unico alumno de “mayores de 25 afios” y otro
de origen desconocido completan el grafico.

Rama

llustracion 92 Grdficas de ramas de clusters de alumnos de 2011
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Colores: Azul: computacidn, morado: tecnologias de la informacidn, naranja: ingenieria
de computadores, verde: ingenieria del software, rojo: sistemas de la informacién.

Comparando por rama se observa que se ha disparado el nimero de alumnos
matriculados en tecnologias de la informacidn, relegando al puesto de menos
concurrida a ingenieria de computadores. Computacién se mantiene como la opcién
predilecta de los alumnos mas destacados. Sistemas de la informaciéon es mas comun
cuanto menor es la nota, desapareciendo junto a ingenieria del software del grupo con
mejor nota.

Predicciones

La pestafia de predicciones es un poco diferente a las demas, pues no sirve para
analizar los datos de los alumnos ya matriculados, sino que los utiliza para predecir a
gue rama iran los nuevos alumnos.

Para estudiar este mdédulo se ha encontrado cuales son algunas las asignaturas mas
destacadas de cada rama.

Ingenieria de Ingenieria del Sistemas de la Tecnologias de la
Computacién  Computadores Software Informacion Informacion
81.03 % 2% 10.96 % 127 % 474 %
NOTAS:
Primero:
FOE EST FFI P FCO PRG TCO AMA ALG MAD
|| 5 2| 5 Hl 10 B Sl 10§ 2|l 6 =|| 5 Sl 10 B

Utilizar asignaturas de segundo

Segundo:
DYP EDA ETC IPC LTP FsO csb TAL RED

5 = 10 = 5 = 10 = 10 = 5 = 10 = 5 2 5 2

llustracion 93 Prediccion con alta probabilidad de Computacion

Como se puede observar en computacién las asignaturas mas destacadas son las de
programacion, es decir: IIP, PRG, EDA, IPC, LTP, FSO y CSD.
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llustracion 94 Prediccion con alta probabilidad de Ingenieria de computadores

En ingenieria de computadores las asignaturas mas influyentes son las de hardware:

FFI, TCO y ETC.

Ingenieria de

Comp i6 Compt es
9.88 % 144 %
NOTAS:
Primero:
FOE EST FFI

2}
“
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Utilizar asignaturas de segundo
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DYP EDA ETC
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“
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Ingenieria del
Software
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FSO

Sistemas de la

Informacién

318%

csD

AMA

TAL

Tecnologias de la

Informacién

13.94 %

ALG MAD

Sl 10 Bl 5 o
RED
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llustracion 95 Prediccion con alta probabilidad de Ingenieria del software

Para conseguir una alta probabilidad en ingenieria del software se han utilizado
asignaturas de campos variados: EST, IIP, PRG, ALG, EDA, y FSO.

Ingenieria de
Computacién  Computadores

768 % 0.01%
NOTAS:
Primero:
FOE EST FFI
5 =il 10 Byl 5 o

Utilizar asignaturas de segundo

Segundo:
DYP EDA ETC
10 Ei|| 8 | 5 ¢

114

o

IPC

o

Ingenieria del
Software
78%
FCO
21| & =
LTP

PRG

o

FSO

Sistemas de la

Informacién

7407 %

TCO

csD

AMA

TAL

Tecnologias de la
Informacion

10.44 %

ALG MAD

RED

llustracion 96 Prediccion con alta probabilidad de Sistemas de la informacion

75



'/

Desarrollo de una herramienta para el andlisis de rendimiento del alumnado del Grado
en Ingenieria Informatica de la ETSINF.

Sistemas de la informacidn destaca en las asignaturas matematicas, como son: EST,
AMA, ALG, MAD y TAL, ademds de DYP.

Ingenieria de Ingenieria del Sistemas de la Tecnologias de la
Computacion  Computadores Software Informacion Informacién
12% 54% 1.65% 18.06 % 73.69 %
NOTAS:
Primero:
FOE EST FFI 1P FCO PRG TCO AMA ALG MAD
10 gl 5 - | =0l w8 2| 5 || 5 | 10 El|| & || 5 =l 10 B

Utilizar asignaturas de segundo

Segundo:
DYP EDA ETC IPC LTP FsO csD TAL RED
10 | 5 & |l i5 i 10 #| 5 SIS Sl 5 2|6 || =

llustracion 97 Prediccion con alta probabilidad de Tecnologias de la informacion

También de diversas naturalezas son las asignaturas en las que destaca un alumno de
Tecnologias de la informacién: FOE, TCO, MAD, DYP e IPC.

Por ultimo, se realizaron otras dos predicciones, una con todo a cinco y otra con todo a

diez.
Ingenieria de Ingenieria del Sistemas de la Tecnologias de la
Computacién  Computadores Software Informacién Informacion
318 % 6.42 % 18.87 % 19.01 % 5253 %
NOTAS:
Primero:
FOE EST FFI 114 FCO PRG TCO AMA ALG MAD

5 =1|| 9 =1l o = 5 = 5 = 5 s 5 > 5 21| 9 =1|| -

Utilizar asignaturas de segundo

Segundo:

DYP EDA ETC IPC LTP FsO csD TAL RED

Ilustracion 98 Prediccion de notas bajas

En el caso de los cincos lo mas probable es que el alumno se decante por Tecnologias
de la informacién, aunque tampoco seria raro que acabase en Ingenieria del software
o Sistemas de la informacién.
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Ingenieria de

Comp i6 Comp es
88.98 % 324%
NOTAS:
Primero:
FOE EST FFI {114

Utilizar asignaturas de segundo

Segundo:
DYP EDA ETC IPC
10 il 10 E|| 10 || 10

Ilustracion 99 Prediccion de notas altas

En el supuesto completamente opuesto parece ser que

indiscutida.
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Capitulo 7: Conclusiones

Como se ha podido comprobar a lo largo de este proyecto se han cumplido todos los
objetivos propuestos al inicio.

Conocer la evolucion de los egresados de una titulacion en relacion a su rendimiento a lo
largo de los estudios segun distintos pardmetros configurables (sexo, edad, cohorte, etc.)
Este objetivo se ha cumplido gracias a la posibilidad de poder analizar el rendimiento
de los estudiantes tanto por asignaturas como por la comparacion de las notas medias
respecto a la nota de PAU.

Realizar agrupamientos y correlaciones bajo diversos pardmetros.

La aplicacién permite agrupar por diferentes campos del alumnado y realizar
comparaciones entre ellos o agrupar seguin su rendimiento. Por otro lado, se permite
realizar correlaciones entre asignaturas de todos los cursos y ramas.

Realizar predicciones sobre rendimientos futuros o posibles itinerarios de los estudiantes.
Las predicciones de rama también se realizan correctamente, tanto introduciendo los
pardmetros a mano como subiendo ficheros csv.

Impacto esperado

Espero que esta aplicacion sea de utilidad para poder realizar diversos analisis
estadisticos sobre los alumnos del Grado de ingenieria informatica de la ETSINF,
descubriendo patrones y relaciones utiles en un futuro.

Opciones de ampliacion

Existen varias posibilidades de ampliacion interesantes. Una de ellas es poder realizar
mas tipos de predicciones en base a los datos de los alumnos, como por ejemplo el
numero de afios en los que un alumno dado tardara en acabar el grado, o que media
de notas obtendra un curso en base a las del anterior.

Otra opcidn es la de afadir funcionalidad para introducir nuevos datos o dar soporte a
varias titulaciones, ya que tal y como esta actualmente es preciso cambiar los ficheros
de datos (ubicados en la subcarpeta “datos”) por otros con los nuevos registros a
utilizar.

Por ultimo, seria de interés crear una serie de informes automatizados para poder
comprobar cierta informacién de un modo sencillo, como podria ser obtener las
asignaturas con mayor correlacion, por ejemplo.
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