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INTRODUCCION

La evolucién de la ensenanza superior en Espana ha sufrido grandes cambios en las

ultimas décadas [39]. Podriamos diferenciar tres periodos en esta evolucion:

El primer periodo comenzaria con la creacién de las propias universidades hasta la
década de 1970 aproximadamente. En este periodo, la educacién superior se caracteriza
por ser privilegio de unos pocos (en 1962 s6lo un 4.3 % de los jévenes correspondiente a
la cohorte de edad de ingreso en la universidad, accedian a los estudios universitarios).

Debido a esta circunstancia, el gasto publico en esta ensenanza era minimo.

El desarrollo econémico y el progresivo aumento en el nivel de vida de la sociedad,
asi como en el nimero de jévenes en edad universitaria, motivan, en un segundo periodo,
una necesidad de invertir en educacién superior: se crean nuevos centros universitarios,
se amplian los existentes, aumentando la asignacion de fondos publicos a la educacién

superior.

En la actualidad, nos encontramos en una tercera fase en la que la disminucion en
el tamano de las cohortes de jovenes (ver tabla 1) en edad universitaria provoca una
estabilizacién (si no es descenso) del nimero de alumnos y esto a su vez, estanca, cuando
no reduce, las aportaciones estatales o autonomicas al presupuesto universitario. En la
tabla 2 puede apreciarse esta disminucién del nimero de alumnos matriculados en las

Universidades Espanolas.

En este nuevo marco de estabilizacion financiera y humana, surge la necesidad
de desarrollar mecanismos que mejoren la calidad de las universidades, asi como de

sistemas de informacién a través de los cuales las universidades puedan responder del
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Anos

Edad 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
18 610.538 593.139 564.519 540.630 516.630 507.161 492.843
19 645.345 615.009 594.866 570.057 552.001 529.530 517.740
20 657.318 649.473 619.278 604.763 584.408 568.364 542.156
21 677.588 662.299 652.357 629.986 622.305 603.407 582.650
22 679.441 682.259 666.124 666.982 649.025 643.937 619.000
23 674.822 682.763 686.394 682.266 688.507 672.926 660.167
24 663.939 678.083 688.690 704.808 705.353 713.960 689.909
25 663.186 666.411 685.773 707.793 728.245 731.694 731.219
TOTAL | 5.272.177 5.229.436  5.158.001  5.107.285  5.046.474  4.970.979  4.835.684

Tabla 1: Evolucion de la poblacién espanola en edad universitaria. Fuente INE

1997-98 1998-99 1999-00 2000-01 2001-02 2002-08 2003-04 2004-05

1.570.588  1.580.158  1.587.055  1.554.972  1.526.907  1.507.147 1.473.936  1.449.136

Tabla 2: Evolucién del alumnado de las Universidades Espanolas. Fuente INE
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ANO | GASTO (miles €) ANO | GASTO (miles €)
1992 3.084.794 1998 4.836.154
1993 3.339.657 1999 5.124.666
1994 3.480.046 2000 5.569.937
1995 3.844.928 2001 6.025.913
1996 4.235.273 2002 6.369.224
1997 4.758.481 2003 7.012.569

Tabla 3: Evolucién del Gasto ptublico total en educacion superior. Fuente INE

uso que realizan de los recursos publicos asignados y de cudles han sido los resultados
de tal uso. Es aqui donde hacen su aparicién los indicadores como soporte de los
nuevos mecanismos de mejora de la calidad, toma de decisiones y de asignacién de
recursos (contratos programa). Estos modelos de financiacién incentivadores utilizan
los indicadores como determinantes de una mayor o menor financiacién ptublica para
la universidad: un buen resultado, medido por los indicadores, implica un premio, en
forma de una mayor financiaciéon, mientras que un mal resultado implica un castigo

reduciendo la subvencion.

La introduccion de estos sistemas de financiaciéon ha suscitado numerosas criticas
[37], la principal de ellas es la pérdida de la autonomia universitaria ante la inter-
vencién externa, a través de indicadores u otros mecanismos, en los objetivos que las

universidades deben alcanzar.
Villareal [37] expone una triple argumentacién en contra de la utilizacién de indi-

cadores de rendimiento en la financiacién ptblica:

= La validez o no del sistema de indicadores debido a la excesiva generalizacién que

supone respecto a las circunstancias concretas de cada institucién universitaria.
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= La validez de los indicadores utilizados para reflejar los objetivos que se supone

debe cumplir el sistema educativo superior.

s La capacidad técnica de la Administracién para poner en practica un sistema de

indicadores que refleje efectivamente los objetivos a alcanzar.

Este autor, propone cuatro condiciones generales que deben cumplir los indicadores

para que resulten operativos:

= Los objetivos que la Administracién persigue deben ser claramente entendibles a

partir de los indicadores seleccionados.

= Los indicadores deben ser adecuados y reflejar aquellos aspectos de los objetivos

que se desea incentivar.
= Deben ser sencillos y calculables.

= Deben gozar de una cierta estabilidad temporal.

Las caracteristicas que un sistema de indicadores debe cumplir para que sea fiable

y véalido han sido ampliamente estudiadas, como puede verse en [44, 39, 13].

Una vez establecido un sistema valido de indicadores, la siguiente cuestién a abordar
es si los indicadores deben utilizarse con el mismo nivel de exigencia en todas las uni-
versidades. Dado que el potencial inicial entre las diversas universidades sera distinto,
aquellas universidades con una buena posicién de partida recibirian una mayor finan-
ciacion mientras que las universidades con problemas veran disminuir su financiacion,
perpetuando y aumentando las diferencias entre ellas. Para evitar esta situacion, la
exigencia de cumplimiento de los objetivos debe corresponderse con la posicion inicial

de cada institucién.

Para terminar, habria que estudiar el volumen de financiacién ligado al cumplimien-
to de objetivos, ya que la sensibilidad de los indicadores utilizados provocara variaciones
en la financiacién asignada a la universidad, por lo que a mayor volumen de financia-

ciéon ligada a los indicadores, mayor sera el efecto desestabilizador que puede provocar

4
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en las instituciones. En la practica este efecto puede evitarse limitando el volumen de
financiacion ligado a indicadores o limitando las variaciones anuales en la financiacién

de una institucion.

En el dmbito andaluz, la financiacién universitaria es establecida por el Pleno del
Parlamento de Andalucia que, en su sesion de 7 de junio de 2001, aprobé el Dictamen de
la Comision de Educacion relativo a la situacion del Sistema Universitario de Andalucia.
Como consecuencia de dicho Dictamen los méximos representantes de la Universidades
Publicas Andaluzas y de la Consejeria de Educacién y Ciencia de la Junta de Andalucia
suscribieron el Modelo para la Financiacién de las Universidades Publicas de Andalucia
para el periodo 2002-2006, estableciendo que parte de la financiacion esté vinculada al

cumplimiento de determinados compromisos y a la consecucion de resultados.

Con fecha 22 de julio de 2002 se firm¢6 el Contrato Programa entre la Consejeria de
Educacién y Ciencia de la Junta de Andalucia y la Universidad de Almeria. El Contrato-
Programa establece los objetivos de calidad y eficiencia, asi como los indicadores para
medirlos que, una vez evaluados, serviran de base para la aplicacion de la financiacién

condicionada.

La Comisién de Seguimiento prevista en el Contrato Programa determina ocho
indicadores basicos y comunes para todas las Universidades Piblicas de Andalucia y
cuatro indicadores especificos para cada Universidad. Los indicadores de cumplimiento

béasico son:

1. Ewvaluacion de la calidad de las titulaciones: se define como el porcentaje de titu-

laciones evaluadas dentro del Plan Andaluz de la Calidad de las Universidades.

2. Fvaluacion de la calidad en los programas de postgrado: porcentaje de programas

de postgrado evaluados respecto al total.

3. Valoracion de la actividad docente del profesorado: porcentaje de profesores eva-

luados.

4. Coeficiente de duracion media de graduados respecto a la duracion de las titula-

ciones.
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5. Implicacion del profesorado en la investigacion cientifica: porcentaje de sexenios

concedidos sobre los sexenios totales posibles.

6. Fvaluacion de la investigacion cientifica segun el P.A.l.: Puntuacién media pon-

derada de los grupos de investigacion P.A.I. por macroareas de conocimiento.

7. Transferencia de resultados de investigacion: Ingresos medios anuales (por perio-

dos de tres anos), por funcionario doctor.

8. Calidad y gestion de los servicios: medida como el porcentaje de unidades de

administracion y servicios evaluados.

Y los indicadores especificos acordados con la Universidad de Almeria son:

1. Prdcticas remuneradas de alumnos en empresas: cociente entre el niimero de

practicas de empresa y el niimero de alumnos de la universidad.
2. Insercion profesional en la Agencia de Colocacion Universitaria.
3. Numero de actuaciones con alumnos con discapacidad.

4. Numero de ordenadores disponibles por estudiante.

Asi mismo, la Comisiéon de Seguimiento establece para cada ejercicio los valores base,
minimo y objetivo que les serviran a la Comision para evaluar el grado de cumplimiento

de los indicadores, en una escala de 1 a 5.

En funcién del grado de cumplimiento alcanzado, la Consejeria de Innovacion, Cien-
cia y Empresa asigna y tramita la financiacién correspondiente. Si el grado de cumpli-
miento es nulo, no se obtendra financiacion afectada a los compromisos; si el grado de
cumplimiento es igual o superior al nivel tres, le correspondera la maxima financiacién

prevista. Entre dichos valores se aplicara la proporcién correspondiente.

Si existiese detraccién de la financiacién inicialmente asignada, el 70 % de su mon-

tante total se distribuye entre las Universidades, siempre que obtengan un nivel de
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cumplimiento superior al valor minimo establecido; el 30 % de la financiacién detraida
se distribuye entre aquellas Universidades con un grado de cumplimiento superior a la
media, teniendo en cuenta, en ambos casos, el grado de cumplimiento global alcanzado

por la institucion y en funcién del peso de la dotacién del Contrato Programa.

Objetivos de la memoria

En este estudio nos centraremos en el cuarto indicador, el Coeficiente de duracion
media de graduados respecto a la duracion de las titulaciones. El objetivo de reducir
este indicador nos hace plantearnos qué variables influyen en el rendimiento académico
de los alumnos. Para ello hemos realizado dos estudios: el rendimiento académico de

los alumnos por asignaturas y el rendimiento académico por titulacion.

En el primer estudio hemos recogido en 19 variables la informacion de 1.345 asigna-
turas impartidas en la Universidad de Almeria durante el curso 2003-04. En el estudio
de las titulaciones, hemos analizado los valores de 15 indicadores obtenidos en las ti-
tulaciones de la Universidad de Almeria durante los cursos 2000-01, 2001-02, 2002-03
y 2003-04.

El problema que presenta un analisis estadistico tradicional para estas situaciones
radica en el alto nimero de variables y de datos a manejar, asi como en la heterogenei-
dad de las variables. Existen estudios previos sobre indicadores basados en correlaciones
[21], pero tienen el inconveniente de que no proporcionan informacién sobre la estruc-
tura de dependencias entre los mismos ni un modelo operativo que permita realizar
inferencias sobre el valor de un determinado indicador no observado dado el valor de
otros indicadores. En este sentido, las redes bayesianas [35] son una herramienta muy
util, pues no sélo permiten obtener modelos de cardcter predictivo, sino que también
proporcionan informacién sobre las relaciones entre las variables del problema, lo que
puede llevar a una mejor comprension del mismo. La validez de las redes bayesianas
para tareas de mineria de datos ha sido analizada en [22], y su aplicacién en temas de

estadistica universitaria ha quedado constatada en [32, 30, 31].

7
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Organizacién por capitulos

La memoria comienza con un estudio de los indicadores de rendimiento: su defini-
cién, caracteristicas y propiedades, objetivos de los indicadores y criticas que suscitan
su uso. A continuacién estudiaremos los indicadores elegidos por el Consejo de Coordi-
nacién Universitaria asi como los problemas que estos indicadores presentan a la hora

de su calculo o para medir el objetivo para el que se proponen.

En el segundo capitulo comentaremos el estado en el que se encuentran los datos en
la Universidad de Almeria: organizacion de las bases de datos, el uso de integradores que
conecten unas bases con otras asi como las aplicaciones disponibles para la explotacién

de las bases de datos.

En el capitulo 3 haremos una introduccion a las redes bayesianas y los principales
métodos de propagacion de probabilidades, terminando con el programa Elvira, que
serd la herramienta utilizada en los siguientes capitulos para modelizar el rendimiento

académico del alumno.

El cuarto capitulo estara dedicado a los resultados empiricos de la investigacion:
el proceso de obtencién y depuracion de datos, la construccion de las distintas redes
bayesianas y las conclusiones que de ellas se desprenden sobre el rendimiento académico

del alumnado por asignaturas y titulacién.

En el capitulo 5 construiremos un modelo de prediccién basado en el empleo de
redes bayesianas y distribuciones de tipo MTE. como caso préctico, aplicaremos dicho
modelo para predecir el valor de indicadores universitarios, de forma que pueda ayudar
al equipo de gobierno de la Universidad en la toma de decisiones sobre la politica a

seguir para la consecucién de los objetivos de la institucion.

Terminaremos la memoria recogiendo en el capitulo 6 las conclusiones sacadas del

estudio.



Capitulo 1

INDICADORES DE
RENDIMIENTO

Como comentdbamos en la introduccion, la Universidad Espanola ha llegado al final
de un periodo de crecimiento y se enfrenta a una nueva situacién en la que el nimero de
estudiantes se estanca o decrece, por lo que las universidades han de competir por los
estudiantes e instaurar mecanismos de gestion de recursos fisicos y humanos asi como

procesos de evaluacion y mejora de la eficiencia y eficacia de los programas educativos.

Es en este contexto cuando se hace patente la deficiencia en los métodos para
la obtencion de informacién fiable que permita la toma de decisiones. Por lo tanto,
cualquier estrategia que quiera seguirse para promover la calidad de las universidades

esta supeditada a la construccién previa de un sistema de informacion fiable.

Mora [40], sintetiza las razones para desarrollar un sistema de indicadores en los

siguientes puntos:

= Los procesos de mejora interna necesitan informacién estadistica fiable y la cons-
truccién de indicadores que ayuden a comprender el funcionamiento de las propias

mstituciones.

= La introducciéon de procesos de Gestiéon de Calidad y de Gestion Estratégica
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exigen disponer de informacién fiable y comparable con la de otras instituciones.

El importante volumen de recursos dedicados a la educacién superior exige que
las universidades respondan sobre el uso que hacen de ellos mediante sistemas de

informacion diafanos.

Los nuevos mecanismos de asignacion de recursos, como los contratos-programa,

exigen disponer de informacién fiable sobre la realidad de las instituciones.

Los usuarios de las universidades (estudiantes y empleadores) deben disponer
de informacion fidedigna que les permita tomar decisiones en base a criterios

razonables.

La movilidad de los titulados universitarios exige establecer sistemas de infor-
macién sobre universidades. En este sentido, la Declaracion de Bolonia de 1999,
suscrita por los ministros de educacion europeos puede ser el germen de un sis-

tema europeo de informacion comun.

El uso de indicadores de rendimiento suficientemente desarrollados, ayuda a enten-

der la situacion de los problemas con respecto a unas variables determinadas, a estudiar

su evolucion en el tiempo y poder hacer previsiones en un sistema tan complejo como

es una institucion universitaria.

En este sentido, De Miguel [11], en evaluacién de programas, recomienda el uso de

indicadores de rendimiento apoyandose en lo siguiente:

—_

[\]

ot

Aportan informacién vélida, verificable y relativamente neutral.
Posibilitan establecer comparaciones en funciéon de diversos criterios.
Permiten que los juicios de valor se apoyen sobre datos objetivos.
Facilitan el consenso entre la audiencia implicada.

Otorgan credibilidad a la toma de decisiones.

10
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6. Anaden transparencia a todo proceso evaluado.

Asi mismo, Cuenin [6] estudia, en el &mbito de asignacién de recursos, el uso de
indicadores como la carga de trabajo, el nimero de horas impartidas, efectivos escola-
res, resultados de exdamenes, tasas de matricula, costos unitarios o naturaleza de las
ensenanzas para la asignacion de presupuestos a las facultades y/o departamentos.
Para la asignacion de recursos para la investigacién, hace referencia a indicadores de
rendimiento como subvenciones externas, plantilla de profesores, publicaciones de los
docentes, tesis dirigidas, proyectos presentados, etc. En cuanto a la asignacién de re-
cursos en personal, los indicadores mas utilizados en la asignacion de docentes son la
tasa de matricula de alumnos y la carga de docencia mientras que las asignaciones
de recursos para personal no docente requiere ratios entre el personal docente y no

docente.

También, en la planificacion relativa a los estudiantes en la previsién de efectivos
para los préximos afnos, se suelen emplear indicadores referentes a la admisién en el
centro (nivel de acceso, demandas de admision o evolucion de las tendencias del mer-
cado), el progreso de los alumnos (tasa de éxito y de abandonos), el nimero actual
de estudiantes y su distribucién en la universidad, el nimero de egresados y su origen

geografico.

En la gestion pedagdgica se utilizan los indicadores como apoyo para la toma de
decisiones. Un ejemplo de ello es la creacion, modificacion o supresion de planes de
estudios, en donde suelen emplearse, ademas de los indicadores citados para la pla-
nificacion de estudiantes, otros como la wnsercion de los licenciados en el mercado de
trabajo, la evaluacion de los profesores realizada por los estudiantes, la carga de trabajo

de los alumnos o la duracion media de los estudios.

Por tanto es clara la necesidad y la utilidad de los indicadores de rendimiento en la
toma de decisiones de las instituciones universitarias. Pasemos ahora a definir qué es
un indicador de rendimiento y qué propiedades tiene, para finalizar con un anélisis de

los indicadores propuestos por el Consejo de Coordinaciéon Universitaria.
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1.1. Definicién de indicador. Caracteristicas y cla-

sificacion

Debido al creciente interés por los indicadores de rendimiento, pueden encontrarse
en la literatura numerosas definiciones. Como ejemplo de ello, algunas definiciones

dadas son:

» Estadisticos que nos informan sobre la salud de un sistema [28].

= Un dato estadistico acerca del sistema educativo que revela algin aspecto sobre

su rendimiento o salubridad [34].

» Datos empiricos, normalmente cuantitativos, sobre los recursos empleados y lo-

gros obtenidos en relacién con los objetivos concretos de un programa [11].

= Procedimiento para obtener datos validos y ttiles a partir de los cuales se pueden

tomar decisiones politicas [33].

s [tem de informacion recogida de forma sistematica que permite establecer una

informacién sobre un programa [11].

» Informes relativos a la manera en la que un sistema o parte de un sistema funciona
[11].

= Estrategia o medio que permite presentar informacién relevante y oportuna sobre

un programa a la audiencia interesada [1].

Concretando, Mora [39] llama indicador de rendimiento a toda medida objetiva,
usualmente cuantitativa, de los logros de una instituciéon o de todo un sistema de
educacion superior. Sin embargo Cuenin, [6], considera que el término rendimiento es
interpretado con frecuencia por extension, ya que muchos indicadores de rendimiento
no miden, en realidad, rendimiento, por lo que aconseja emplear sistematicamente el

término indicador mas que indicador de rendimiento.
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La definicién mds concisa la da Dochy [13], que considera al indicador de rendi-
miento como una meta institucional, en vez de una medida de rendimiento. Dochy,
en su definicién, distingue entre estadisticas de gestion, informacion para la gestion e

indicadores de rendimiento:

» Fstadisticas de gestion son datos cuantitativos.

= [nformacion para la gestion son datos cuantitativos o cualitativos que estan re-

lacionados entre si y estructurados como informacién de direccion.

» [ndicadores de rendimiento son datos empiricos de naturaleza cuantitativa o cua-
litativa que describen el funcionamiento de una institucion. Estos datos se con-

vierten en indicadores de rendimiento si expresan alguna meta perseguida.

Por ejemplo, el niimero total de alumnos matriculados en un curso académico es una
estadistica de gestion. El ratio graduados entre matriculados puede describirse como
un dato de informacién para la gestion. Este ratio sera un indicador de rendimiento si

su mejora se persigue como una meta institucional.

Ante todas las definiciones dadas, se puede concluir que las caracteristicas mas

relevantes que configuran un indicador de rendimiento [39, 43, 45| son:

1. Validez: el indicador mide lo que dice que mide.

2. Relevancia: El indicador debe ser 1til para los interesados en los aspectos geren-

ciales de la actividad a la que se refiere el indicador.

3. Fiabilidad: las medidas son estables y replicables, de forma que individuos cuali-
ficados, usando los mismos datos y trabajando separadamente, deben llegar a los

mismos resultados de los indicadores.

4. Aceptabilidad institucional: las personas afectadas por el uso del indicador deben

haberlo aceptado, desde el punto de vista de su utilidad y validez.

5. Economia en la recogida de datos y su procesamiento, de forma que el beneficio

de utilizar el indicador supere los costes de su calculo.
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1.1.1. Clasificacion de indicadores

Al igual que ocurre con la definicién de indicador, pueden encontrarse en la literatu-
ra diferentes clasificaciones para los indicadores. Expondremos a continuacién algunas

de las més relevantes:

Segtn el tipo de informacién que aportan [11, 13], los indicadores pueden clasificarse

de la siguiente formas:

= Segln las funciones de la educacion superior se agrupan en:

e Indicadores de educacion.
e Indicadores de investigacion.

e Indicadores de servicios.
= Dependiendo del tipo de medida,

o Indicadores cuantitativos.

o [ndicadores cualitativos.
= Segtn el nivel de complejidad en la elaboracion del indicador, diferenciamos entre:

e Indicadores simples: que reflejan la magnitud de un fenémeno.

e Indicadores compuestos: elaborados a partir de la interaccién entre dos o

més fenémenos (ratios, tasas o costos).

e Indicadores complejos: construidos para efectuar juicios de valor sobre el

programa a evaluar, aunque pueden ser més dificiles de interpretar.

= En relacién con los objetivos que pretendemos evaluar, se puede hablar de indi-

cadores a partir de los cuales podemos:

e Evaluar la eficacia de un programa.

e Estimar la eficiencia en su aplicacion.
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Criterio de Clasificacion Indicadores

Funcién educacion
investigacion
servicios

Tipo de medida cuantitativos
cualitativos

Forma de elaboracion simples
compuestos
complejos/indices

Objetivo eficacia

a evaluar eficiencia
mejora

Parte del proceso evaluada | esfuerzo
funcionamiento
efecto

Fuente de la informacion internos
externos

de investigacion

Utilidad

Disponibilidad
Publicidad
Accesibilidad
Utilizacién
Adecuacién
Eficiencia
Efectividad
Impacto externo

Aceptabilidad

Tabla 1.1: Clasificacién de Indicadores
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e Medir el grado de adecuacion y mejora que el programa ha supuesto en

relacién con las necesidades planteadas.

Segun la parte del proceso universitario que estan evaluando, se pueden definir tres

tipos de indicadores [24]:
= Indicadores de esfuerzo o de input, mide las entradas que la institucién necesita
para su funcionamiento.
= Indicadores de funcionamiento que miden la actividad de la institucion.

s Indicadores de efecto o de resultados que miden los resultados obtenidos por el

programa a evaluar.

Basandonos en la fuente de informacién de la que se extraen los datos [5]:

= Indicadores internos: se construyen a través de informacion obtenida en la propia
institucion.

s Indicadores externos: obtienen la informacién fuera de la institucion.

= Indicadores de investigacion: basados en datos de la actividad cientifica de la

institucion.

Utilizando como criterio la utilidad concreta que tienen los indicadores dentro del

proceso evaluador [43], podemos clasificarlos en:
» Indicadores de disponibilidad: miden los servicios ofrecidos por la institucién uni-
versitaria.

» [ndicadores de publicidad: miden el conocimiento por parte de los usuarios de los

servicios que ofrece la institucion.
» Indicadores de accesibilidad: nivel de accesibilidad a los servicios ofrecidos.
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= [ndicadores de utilizacion: nivel de utilizacion y demanda potencial de los servicios

existentes.

n [ndicadores de adecuacion: informan si es adecuada la relacion cantidad-calidad

de los servicios y las necesidades de las instituciones.

= [ndicadores de eficiencia: comparan las entradas en la institucién con el producto

final obtenido.

= [ndicadores de efectividad: comparan los logros obtenidos con los objetivos pro-

puestos.

= [ndicadores de impacto externo: miden el efecto y beneficio que las instituciones

universitarias pueden ejercer sobre la sociedad.

= [ndicadores de aceptabilidad: miden el grado de aceptacién por parte de los usua-

rios de los servicios ofrecidos.

De forma esquematizada, podemos ver esta clasificacién de los indicadores en la
tabla 1.1.

1.2. Criticas a los indicadores de rendimiento

Si bien el uso de indicadores de rendimiento es recomendado por los organismos
internacionales relativos al mundo de la educacion, y utilizados en los planes de evalua-
cién y contratos-programa, son muchas las criticas realizadas por parte de la comunidad
universitaria. Tras mas de veinte anos de discusion, podemos resumir las principales

criticas [16, 40, 39] en:

= Intentan medir cuantitativamente los resultados de la educacién superior, algo
que es esencialmente cualitativo. Para definir un conjunto de indicadores habria
que llegar a un acuerdo sobre los objetivos culturales, econémicos, tecnologicos

y educativos de un sistema de educacion superior y, posteriormente, trasladar
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dichos objetivos a medidas cuantificables en la forma de indicadores de rendi-
miento, con pesos adecuados para cada objetivo, de modo que podamos medir la

efectividad y la eficiencia de la institucion.

= Intentan comparar algo que no es comparable, ya que los procesos de producciéon

en la educacién superior no aspiran a producir masivamente productos idénticos.

= Simplifican un proceso tan complejo y diverso como es el de la educacién superior

y la produccion cientifica.

» Dadas las dificultades que rodean la definicién, diseno y obtencion de los indi-
cadores, se tiende a calcular aquellos que son mas faciles de obtener o que estan

relacionados con partes del sistema universitario mas faciles de medir.
= Son ambiguos, a menos que sean usados en un contexto de didlogo adecuado.

= Cuando son utilizados por organismos externos preocupados esencialmente por las
cuestiones financieras, puede que se primen las medidas de eficiencia y efectividad
de las universidades a corto plazo, en detrimento de las metas que deban éstas

tener a largo plazo.
= Existe el peligro de que los indicadores se conviertan en una meta por si mismos.

= El uso de indicadores en la asignacion de fondos puede provocar un circulo vicioso
en el que malos resultados motivados por una falta de recursos dan lugar a una

reduccién de recursos.

A pesar de estas criticas, el uso de indicadores adecuadamente definidos e inter-
pretados puede jugar un papel muy util en la politica, la gestion y la calidad de las
universidades. Tras anos de estudio y discusiones, hay una amplia bibliografia sobre
el uso de indicadores, sus problemas, su validez y su interpretacién. El problema si-
guiente que se nos plantea es el de encontrar un sistema de indicadores idéneo para las

universidades.
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1.3. Seleccion de indicadores

A estas alturas es imaginable que la construccion de un sistema de indicadores no

es una tarea fécil; segun De Miguel,[11], dicha construccién supone:

1. Establecer un marco conceptual o modelo tedrico en el que aparezcan explicitos
los fenémenos implicados asi como las relaciones que se establecen entre ellos.

2. Identificar los componentes y/o dimensiones a evaluar.

3. Especificar, para cada dimension o componente del modelo, los indicadores a
través de los cuales puede ser observado.

Al ser un fenémeno estudiado por los expertos hace muchos anos, existen numerosas

propuestas de indicadores para el sistema de educacion superior en la literatura:
En 1985, el informe Jarratt [25] recomendaba, para el sistema educativo inglés, el

uso de un sistema de indicadores clasificados en tres categorias:

1. Indicadores de rendimiento interno:

= Cuota de mercado que mantiene la institucion respecto a solicitudes de ma-

triculacién de estudiantes en todo el pais.

Tasa de graduacion y tipos de grado conseguidos.

Atraccion de estudiantes de doctorado y master.

Tasa de éxito en los grados superiores y tiempo necesitado para completarlo.

Atraccion de fondos para investigacion.

2. Indicadores de rendimiento externo:

= Aceptabilidad de los graduados en empleos.
» Primer destino de los graduados.

= Reputacion de los graduados segun juicio de evaluadores externos.
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Publicaciones y citaciones del profesorado.
Patentes, inventos y consultorias.
Premios y distinciones.

Trabajos en congresos.

3. Indicadores de rendimiento operativo:

» Costes unitarios.

Razén profesor/alumno; tamano de las clases; disponibilidad de asignaturas

a elegir.

Carga docente.
Disponibilidad de volimenes en la biblioteca.

Disponibilidad de ordenadores.

En 1987, Cuenin [5] realiza una investigacién sobre los indicadores utilizados en un

conjunto de universidades de la OCDE, clasificandolos por las cuestiones que pretenden

valorar:

1. Indicadores para la asignacién interna de recursos dentro de la institucién:

a) Profesorado y departamentos:

Carga Docente del profesorado.

Numero de estudiantes matriculados.

Resultados de los exdmenes.

Razén profesor /alumno.

Costes unitarios

Tipo de asignatura.

Fondos externos de investigacion que se consiguen.
Ntumero de publicaciones.

Ntumero de empleados del departamento.
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= Numero de estudiantes de postgrado.
» Numero de disertaciones doctorales.
= Numero de proyectos de investigacion.
b) Plazas de profesorado y de personal de administracién y servicios:
» Razén profesor/alumno.
s Carga docente.

= Razon entre personal docente y no docente.

2. Indicadores de planificacién institucional:

a) Estudiantes:
= Normas académicas de admision.
s Numero de solicitudes.
= Tendencias de las matriculaciones.
= Tasa de abandono.
= Numero de graduados.
= Origen geogréfico y étnico.

b) Fuentes financieras de la institucion.

¢) Planes de retiro del personal.

3. Indicadores de organizacion docente:

s Carga de trabajo que soportan los estudiantes.

Valoracién realizada por los alumnos de los cursos que reciben.

Valoracién de la ensenanza recibida por los alumnos ya egresados.

s Duracién media de los estudios.

Solicitudes de matricula para cada curso y asignatura.

4. Indicadores de relacion con los organismos externos:

a) Estudiantes: nimero de estudiantes clasificados por tipo de estudio y nivel.
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b) Profesores y personal de administracién y servicios:

= Profesorado clasificado por categorias.

= Personal de administracion y servicios clasificados por categorias.
¢) Aspectos académicos: nimero de graduados y ratio profesor alumno.
d) Aspectos materiales: drea construida y drea no construida.

e) Aspectos financieros: fondos recibidos clasificados por tipos.

En 1990, Dochy [12] propone una serie de indicadores para la educacién superior

clasificados en cuatro criterios:

Funciones de la educacién superior: docencia, investigacion y servicios.

Tipo de indicador: entrada, proceso o resultado.

Medibilidad: cualitativa o cuantitativa.

Validez: indicadores y variables, medidas del contexto y clarificacién de los datos.

Como ejemplo, las tablas 1.2 y 1.3 muestran las propuestas de los autores para la

funcion docente.

De Miguel [10], en 1991, propone 45 indicadores relativos a todos los factores y

dimensiones que intervienen en los procesos de docencia:

s Infraestructuras:

Cuantitativos

Tasa de espacio ttil por alumno.

Tasa de equipamiento especializado por alumno.

Ratio de alumnos por profesor.

Presupuesto por alumno.
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Indicadores de Personal H

Variables cuantitativas

Variables cualitativas

Estructura de la edad
Experiencia laboral
Movilidad del personal

Calificaciones educativas
Motivacién docente

Indicadores de Clima Educativo H

Variables cuantitativas

Variables cualitativas

Tiempo medio

y resultado de las innovaciones educativas

Filosofia educativa

Indicadores de Infraestructura H

Variables cuantitativas

Variables cualitativas

Ntmero de ordenadores
Ne° de licencias de software

Calidad del espacio docente

Indicadores de Egreso de

estudiantes H

Variables cuantitativas

Variables cualitativas

Tiempo medio entre graduacion
y el primer empleo

% de desempleados tras x afios
% de doctores tras x anos

Media de publicaciones por Dpto.
% de personal doctorado

Relevancia de la educacién
en relacién con las
actividades profesionales
Oferta/demanda de plazas
cualificadas

Indicadores de Permanencia de estudiantes H

Variables cuantitativas

% Alumnos que superan exdmenes propedéuticos

Obtencion del doctorado

Duracién media del estudio por rama de ensenanza

Tasa de abandonos

Tabla 1.2: Indicadores de las variables educativas de entrada
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Indicadores

Variables Cualitativas

Personal

Politica de seleccién de personal.

Oferta educativa

Posibilidades de eleccion del curriculum.

Rango de eleccién de las principales materias.

Oferta de areas de estudio: posibilidades regulares,
gratuitas y experimentales de formacién a tiempo parcial,

formacion permanente y post-académica.

Curriculum

Eficacia de los procedimientos para el desarrollo
de la revision de los programas.

Claridad en los objetivos y contenidos del curso.
Relevancia de los objetivos del curso en relacién
con la salida profesional.

Acuerdo entre contenido y metas del curriculum.
Realizacién de las funciones del curriculum.

Correccién, plausibilidad, totalidad y nivel de los objetivos.

Normativa

Sistema institucional de control de la calidad.
Acuerdos con otras instituciones referente
a la distribucién y concentracién de tareas.

Realizacién democratica de la normativa.

Tabla 1.3: Indicadores y variables educativas del proceso educativo
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Cualitativos

Buen mantenimiento de edificios e instalaciones.

Equipamiento avanzado en laboratorios, bibliotecas y recursos.

Programa de actividades formativas para el alumnado.

Profesorado que dedica més tiempo a la docencia que a la investigacion.

m Planes de estudio:

Cuantitativos

Porcentaje de estudiantes admitidos entre los preinscritos en relacién con

otras universidades.

Porcentaje de alumnos procedentes de distintas regiones del pais.

Nota de acceso.

Porcentaje de doctores que imparten docencia.

Cualitativos

Ensenanzas acreditadas segin expertos de otras universidades.

- Opiniones sobre la calidad de la ensenanza de antiguos alumnos, profesio-

nales y empresarios.

Prestigio del profesorado (reconocimientos).

- Vinculacién de las ensenanzas con la sociedad y con la empresa.

m Procesos de ensenanza:

Cuantitativos

- Ratio entre las horas de docencia tedrica y practica.

- N° de horas dedicadas a la docencia en el curso en relacion con las previstas.
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- Tiempo dedicado por el profesor a la docencia (dentro y fuera del aula).

- Tiempo medio dedicado por el alumno al estudio (dentro y fuera del centro).
- Ratio de asistencia a las clases.

- Consultas de fondos bibliograficos y utilizaciéon de equipos.

- Tiempo dedicado a la coordinacion y revision de la Ensenanza.

- N° de actividades paralelas a la docencia organizadas en el centro.

- N° de alumnos que utilizan los servicios de apoyo a la docencia.
Cualitativos

- Estrategias de revisién de los planes docentes de los Centros y los Departa-

mentos.
- Organizacién y funcionamiento de las comisiones de docencia.
- Revisién de los programas y materiales elaborados por el profesor.
- Métodos de ensenanza utilizados por el profesor en clase.

- Uso generalizado de medios en la docencia (laboratorios, ordenadores, me-

dios auditivos, etc.).
- Revisiéon de los criterios y modelos de examenes.
- Actividades organizadas por los alumnos dentro y fuera del campus.
- Programas y servicios de informacion y ayuda al estudiante.

- Sistemas establecidos para efectuar el seguimiento de la docencia y la revi-

sion de las ensenanzas.

s Resultados:

Cuantitativos

- Calificaciones obtenidas por el alumnado a lo largo de los cursos.
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- N° de anos empleados para la graduacion en relacién con los establecidos en

el plan de estudios.
- Tasa de graduacion.
- Rendimiento en pruebas de grado y exdmenes profesionales (ej. MIR).

- Tiempo en que finalizan los estudios y desempeno de una actividad profe-

sional.

- Tasa de costo por graduado.

Cualitativos

Relacién entre objetivos previstos y alcanzados.

Prestigio de los titulados en la Institucion.

Programas de innovacion en la docencia.

Politica en materia de perfeccionamiento del personal y el desarrollo de los

recursos humanos.

Mejoras insitucionales en funcion de los rendimientos.

En 1999, De Miguel, Cais y Vaquera [9], realizan un ranking de las universidades

publicas basandose en 83 indicadores.

En el ano 2000, comenzé a aplicarse un sistema de indicadores disenado por un
grupo de trabajo creado por el antiguo Consejo de Universidades (actual Consejo de
Coordinacién Universitaria). Este sistema de indicadores es el utilizado en los planes de
calidad para la evaluacion de las titulaciones, los contratos- programa y otras actuacio-
nes para la mejora de la calidad universitaria en Andalucia. Por ello, nos centraremos

en el estudio de este sistema de indicadores y en las dificultades que plantea su célculo.
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1.4. Catalogo de Indicadores del Sistema Universi-

tario Espanol

Este sistema de indicadores propuesto consta de 46 indicadores divididos en 7 blo-

ques:

1. OFERTA UNIVERSITARIA

s Distribucion interna de la oferta de titulaciones.
Porcentaje de titulaciones oficiales ofrecidas por la universidad en cada una
de las cinco ramas de ensenanza. Este indicador permite analizar la orienta-
cién disciplinar de la Universidad (técnica, humanistica, multidisciplinar),

no el grado de especializacion.

= Distribucion porcentual de la oferta de titulaciones.
Porcentaje de titulaciones ofertadas por la universidad en cada una de las
ramas de ensenanza sobre el ntimero total de titulaciones incluidas en el
Catélogo de titulaciones oficiales del Consejo de Universidades. Con esto,
se pretende analizar en qué medida la diversificacion actual de estudios del
Catalogo se corresponde con la oferta efectiva existente y el grado de espe-

cializacion o cobertura de la universidad en las distintas ramas.

s Adecuacion de la oferta de estudios con relacion al entorno.

donde:

p; numero total de plazas en una rama i,
¢; numero total de contratos realizados en una rama <.

Con este indicador se analizaria cémo se ajusta la oferta de titulaciones a la

demanda del mercado. El inconveniente de este indicador reside en el acceso
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a las bases de datos del INEM para la obtencién de los contratos realiza-
dos en cada rama. Ademads el CCU sugiere utilizar inicamente los contratos
indefinidos, para evitar la problematica que supondrian los contratos tem-

porales de renovacién continuada.

Ademas, si el objetivo es estudiar la adecuacién de la programacion univer-
sitaria al mercado laboral, hay un desfase en el periodo de tiempo que se
toma de referencia, ya que se comparan los contratos y las plazas ofertadas
en un mismo ano, pudiendo variar mucho la demanda del mercado laboral
cuando los que cubren estas plazas ofertadas se graduen. Una alternativa
para solucionar este problema podria ser comparar el ratio de la demanda

laboral en una determinada rama, con el ratio de graduados en dicha rama.
2. DEMANDA UNIVERSITARIA

s Preinscritos en 1° opcion sobre la oferta de plazas.

Mide el grado de adecuacion de la oferta a la demanda de los estudiantes.
Este indicador solo tiene sentido cuando se calcula por titulacién, pero no
si se agrega por ramas debido a la gran heterogeneidad dentro de las ramas,
como ocurre por ejemplo en CC. Sociales y Juridicas.

Por otro lado, el célculo del indicador se complica cuando la titulaciéon no
tiene limite de plazas. En esta situaciéon, y para poder calcular el indicador
por ramas, el CCU propone tomar la cantidad de 75 plazas en aquellas
titulaciones sin limite de plazas ofertadas, sin embargo, en el caso en que
la titulacion tenga mucha demanda, esta solucién supone un problema por
si mismo. Otra solucién seria tomar 75 plazas en el caso en que el niimero
de preinscritos no supere dicha cifra y el nimero de preinscritos en caso

contrario.

= Nuevo ingreso en 1° opcion sobre el total de nuevo ingreso.

Tiene como objetivo medir el grado de satisfaccion de la demanda, por lo
que seria mas correcto el tomar como alumnos de nuevo ingreso aquellos que
acceden por primera vez a través de preinscripcién, es decir, excluyendo del

denominador casos como traslados de expediente de otras universidades.
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El problema que tiene este indicador es que tiende a disminuir en titula-
ciones sin limite de oferta de plazas, o con una oferta grande, ya que estas
titulaciones tienden a recoger a los alumnos que no han sido admitidos en

otras titulaciones.

» Nota media de acceso del 20 % superior.

Con la nota media del percentil 80 de los alumnos se intenta medir la calidad
del alumnado que ingresa en un estudio. El problema nos lo encontramos
ante los distintos cupos de acceso a las titulaciones (Pruebas de Acceso a
la Unwwversidad, Formacion Profesional superior, Titulados, Mayores de 25
anos...), con la consiguiente variedad de escalas en las notas (los titulados
poseen notas de acceso entre 1 y 4 mientras que los que acceden por pruebas
de acceso o FP entre 5 y 10). Ademas, si lo que pretende medirse es el nivel
a priori de los alumnos, jes correcto dar el mismo peso a la nota de acceso
por PAU que por FP o Acceso de Mayores de 25 anos?.

Una opcion es calcular este indicador sélo para los ingresos en el cupo de
Pruebas de Acceso a la Universidad, o bien calcularlo para cada una de las

formas de acceso.

= Nota media de acceso.
La nota media de acceso del alumnado de nuevo ingreso en el estudio se uti-
liza para analizar el nivel previo del alumnado que accede a la titulacion. Se
pueden aplicar los mismos inconvenientes que los detallados en el indicador

anterior.

s Mowilidad interautonomica de alumnos. Para estudiar la movilidad
estudiantil en una comunidad auténoma y la capacidad de captacion de
estudiantes de otras comunidades, el indicador se define como

Uy
io
siendo:

i, numero de alumnos de nuevo ingreso procedentes de otras comunidades,

1o numero de alumnos de nuevo ingreso matriculados en la comunidad.
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Para realizar el estudio en una universidad, se definen 2, como el ntimero de
alumnos de nuevo ingreso en la universidad procedentes de otras comunida-

des e iy como el nimero de alumnos total de nuevo ingreso.

Al analizar este indicador debemos estudiar también la oferta de titulaciones
de la comunidad/universidad, ya que una oferta pobre puede suponer que
los estudiantes se desplacen para poder realizar los estudios que no pueden

cursar en su comunidad/universidad.
» Movilidad internacional de alumnos.

Porcentaje de alumnos de la universidad que proceden de paises extranjeros.

Para su cédlculo conviene determinar si se van a incluir los alumnos con becas
de movilidad (Erasmus, Sécrates, etc...). Para determinar el alumnado que

proviene de paises extranjeros puede realizarse de dos formas:

e A través de la Nacionalidad del alumno: esta eleccion plantea el proble-
ma, cada vez mas frecuente, de alumnos de nacionalidad extranjera y

cuyas familias viven en Espana. La alternativa es, pues, tomar el

e Pais del domicilio familiar del alumno, que en nuestra opinion es la

eleccion mas acertada.

3. RECURSOS HUMANOS

En este apartado, se estudian indicadores del personal propio de la universidad

(sin incluir centros adscritos).

Se entiende como personal docente e investigador (P.D.1.) a los funcionarios de

los cuerpos docentes universitarios y el personal contratado.

- El profesorado funcionario comprende a aquellos profesores que acceden a
su puesto a través de la correspondiente oposicion, es decir, catedraticos,

profesores titulares y profesores eméritos.

- El profesorado contratado abarca a ayudantes, profesores ayudantes doc-
tores, profesores colaboradores, profesores contratados doctores, profesores

asociados y profesores visitantes.
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- No se incluyen los becarios.

El personal de administracion y servicios (P.A.S) estd formado por el personal
funcionario o laboral no docente que configura la estructura administrativa, de

gestion y de servicios de la universidad.

» P.D.I. a tiempo completo.
Porcentaje de PDI a tiempo completo sobre el total de PDI.
Se define el personal docente e investigador a tiempo completo como el PDI
que posee una dedicacién docente de 8 o mas horas semanales o su equiva-

lente en créditos.
Este indicador mide la exclusividad del profesorado con la profesién académi-
ca.

= Porcentaje de P.D.I. doctor sobre el total de PDI de la universidad.

Nos ofrece una medida del potencial investigador de la Universidad.

s Porcentaje de P.D.I. funcionario en la plantilla.
Es un reflejo de la politica estabilizadora del profesorado seguida por la
universidad. Con la entrada de la LOU, deberia modificarse este indicador
incluyendo al profesorado contratado fijo.

« P.A.S./P.D.IL
Relacion entre el ntimero total de P.A.S. y el ntimero total de P.D.I.
Indicador del apoyo logistico que en recursos personales de administracién
y servicios cuenta la universidad para el mejor desarrollo de sus funciones
docentes, investigadoras y de extension cultural y servicios.
El Consejo de Coordinacién Universitaria propone para medir este mismo
objetivo el indicador:

» P.A.S./P.D.I. a tiempo completo.
Consideramos que, dado el significado que el Consejo de Coordinacion Uni-
versitaria atribuye a estos dos ultimos indicadores, seria oportuno tener en
cuenta un nuevo indicador que midiera la relacion entre el P.A.S. y el ntimero

de alumnos.
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Estos indicadores pueden calcularse por universidad y desagregados por ramas
de ensenanza, titulaciones o departamentos. Sin embargo si quiere realizarse por
centros habria que llegar a un consenso sobre la asignacion del profesorado a cada

centro:

- Bien un profesor se asigna a todos los centros donde imparta clase, o

- un profesor se asigna al centro donde tenga un mayor porcentaje de docencia.
En este caso habria que considerar particularmente aquellos casos en los que
un profesor imparta igual porcentaje en dos o mas centros, en cuyo caso

podria recurrirse al perfil del profesor.

- Andlogamente, habria que consensuar la asignacién del P.A.S. a cada una
de las modalidades del nivel considerado, siendo especialmente complicado

el tratamiento del P.A.S. de los servicios generaes de la universidad.

En cualquier caso hay que tener especial cuidado si se hace una evaluacion histori-
ca de los valores de estos indicadores, pues hay que tener en cuenta el cambio en
la docencia del profesorado de un curso a otro, que puede llevar a computar a un

profesor en distintos centros cada ano.

4. RECURSOS FINANCIEROS

Como en los indicadores del apartado anterior, los indicadores de este grupo

excluyen los centros adscritos de la universidad.

Estos indicadores se salen del objetivo de este estudio, por lo que procederemos
s6lo a definirlos tal y como aparecen en el catédlogo del Consejo de Coordinacion

Universitaria:

s Transferencias corrientes de las Administraciones Piblicas so-

bre el total de ingresos corrientes.

Relacion porcentual de la participacién financiera de las Administraciones
Publicas en el conjunto de los ingresos corrientes de la Universidad. Es de

mayor utilidad si se calcula en los &mbitos regional, nacional e internacional.
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En el numerador se recogerian la financiacion procedente de la Adminis-
tracion del Estado, de Organismos Autonomos, de la Seguridad Social, de
Sociedades mercantiles publicas, de Comunidades Auténomas, de Corpora-
ciones Locales y de diferentes Administraciones publicas no espanolas. En
el denominador, aparecerian los derechos reconocidos en concepto de ta-
sas, precios publicos y otros ingresos; transferencias corrientes e ingresos
patrimoniales que estén destinados a atender los gastos corrientes de la ins-
titucion.

» Precios publicos de ensenanzas de grado sobre el total de ingresos

corrientes.
Participacién financiera de los derechos de matricula de los alumnos de en-
senanzas oficiales universitarias de primer y segundo ciclo en el conjunto de

los ingresos corrientes de la universidad.

s Ingresos generados por prestacion de servicios sobre el total de
ingresos corrientes.
Participacién financiera de los derechos generados por la prestacién de ser-
vicios docentes distintos a las ensenanzas oficiales de primer y segundo ciclo,
investigacién aplicada y servicios de caracter cultural, residencial y otros,

en el conjunto de los ingresos corrientes de la universidad.
» Ingresos generados por la actividad investigadora sobre el total
de ingresos no financieros.

Participacién financiera de los derechos generados por la investigacién apli-
cada y por los proyectos de investigacion, en el conjunto de los ingresos

corrientes de la universidad.

s Gastos de personal sobre el total de gastos corrientes.

Indica el peso que los recursos humanos representan financieramente en la
estructura de los gastos ordinarios de la Institucion.

Antes de su cédlculo habria que establecer si se contabilizan en el numerador
los gastos generados por la prestacién de servicios de empresas adjudicata-

rias, ya que el valor del indicador cambiard significativamente dependiendo
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de la politica de externalizacion de servicios de la universidad.

» Gastos de mantenimiento y conservacion sobre el total de gastos

corrientes.

Indica el esfuerzo presupuestario de la universidad en el mantenimiento y

renovacion de sus instalaciones y equipamientos.

s Gasto corriente por alumno matriculado en ensenanzas de primer y

segundo ciclo.

La utilidad de este indicador se manifiesta al realizar comparaciones insti-

tucionales.

s Gasto corriente por alumno matriculado corregido por la expe-

rimentalidad.

Anélogo al anterior, pero, en el denominador, se pondera a los alumnos de
cada titulacion por un coeficiente establecido por el Consejo de Coordinacion
Universitaria (1, 1.17, 1.30, 1.47, 1.51 y 1.56) dependiendo del grado de

experimentalidad de cada titulacion.

5. RECURSOS FISICOS

Este bloque de indicadores tienen como objetivo el estudio del grado de ocupacion

de los distintos espacios docentes.

Para el céalculo de los indicadores, el niimero de alumnos a considerar en el nu-

merador dependera del tipo de construccion de la universidad:

- Modelo Departamental: Campus donde los alumnos de las ensenanzas im-
partidas comparten los aularios, edificios de laboratorios, edificios departa-
mentales, edificio de rectorado, edificio de gestion, edificio de restauracion,
etc. En estos casos, los datos haran referencia a cada uno de los campus de
la universidad y el nimero de alumnos por puesto se calculara utilizando el

numero de alumnos de todas las titulaciones que comparten el campus.

- Modelo Tradicional o de Facultad: los datos hacen referencia a cada una de

las facultades de la universidad y a las titulaciones que se imparten en ellas.

35



Indicadores de rendimiento

s Puestos en aulas.

Mide el grado de ocupacion de las aulas a través de la expresion:

o) =

siendo

N numero de alumnos matriculados,

P, nuamero de puestos de uso simultdneo al dia en aulas.

Para calcular el numero de puestos simultaneo al dia, se multiplica el nimero
de puestos de uso simultaneo de cada aula por el nimero de turnos que hay
en cada aula en un mismo dia, estableciéndose un méaximo de dos turnos de

alumnos diferentes al dia (manana y tarde).

» Puestos en laboratorios.

Ny

B
siendo

N; numero de alumnos matriculados en titulaciones con uso de laboratorios,

P, numero de puestos en laboratorios de uso simultaneo.

En este caso, se establece de forma general que el nimero maximo de turnos

que pueden ocupar un laboratorio al dia es 4 (dos de manana y dos de tarde).

s Puestos en bibliotecas.

N
P,
siendo

N numero de alumnos matriculados,

P, numero total de puestos en biblioteca.
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Para el cdlculo del niimero de puestos en biblioteca, sélo se tendran en
cuenta aquellas salas de libre acceso a libros con algin técnico del servicio
de biblioteca a cargo, excluyéndose asi las salas de estudio y de trabajo en
grupo.

s Puestos de ordenadores.

=

siendo

N numero de alumnos matriculados,

P. numero total de puestos en sala de ordenadores.

Entendiéndose por puesto el PC o terminal exceptuando los del personal de

la institucion.

6. PROCESOS

Se agrupan en este apartado los indicadores que miden los distintos aspectos del

proceso de ensenanza.

s Dedicacion lectiva del alumnado en créditos.

Se define como la media aritmética de los créditos matriculados por los
alumnos de una titulacién y da una aproximacion de la carga de créditos
del alumnado.

Para que el indicador sea representativo de la carga efectiva del alumnado,
no han de considerarse los créditos matriculados y convalidados, adaptados,

reconocidos etc.

» Prdcticas requeridas.

Cociente entre el numero total de créditos practicos requeridos (incluido

practicum) y el nimero total de créditos del plan de estudios.

Este es un indicador de la importancia dada a las practicas en un plan de

estudios.
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Esta definicién seria correcta en el caso de planes de estudios que sélo con-
tengan asignaturas troncales y obligatorias, ya que el plan de estudios, es-
tablece los créditos optativos y de libre configuracion requeridos, pero el
numero de créditos practicos dependera de la eleccion de asignaturas que
realice el alumno. En este aspecto no hay un método consensuado para el
calculo de los créditos optativos y de libre configuracion. Las opciones para

calcular los créditos practicos optativos pueden ser:

a) Realizar el calculo sélo con los créditos troncales y obligtorios.

b) Aproximar los créditos practicos optativos, P,., como el producto:

P. = PO,

_ OT

0, = —
Co

siendo:

P, numero medio de créditos practicos de las optativas ofertadas en el

plan de estudios,

S

» numero medio de optativas requeridas,

C, créditos optativos requeridos,
C, mntmero medio de créditos de las optativas ofertadas

El calculo de los créditos practicos de libre configuracién se complica al
poder elegirse entre asignaturas de otros planes de estudios, por lo que, o
bien no se tienen en cuenta en el calculo del indicador, o se aproxima como
en el caso de los optativos suponiendo que el alumno escoge toda la libre

configuracion entre la optatividad ofertada en su plan de estudios.

Sin embargo, al pretender obtener una medida de la importancia de las
practicas en el plan de estudios, consideramos méas adecuado que este indi-

cador se calcule inicamente para los créditos troncales y obligatorios.

= Optatividad requerida de la titulacion.
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Cociente entre el total de créditos optativos y de libre configuracién que
debe cursar un alumno para la obtencién del titulo y el total de créditos

requeridos en el plan de estudios.

Es una medida de la flexibilidad curricular del plan de estudios.

= Oferta de optatividad de la titulacion.

Indica la oferta de optativas entre las que puede elegir el alumno para disenar
su curriculo. Se calcula como el cociente entre el total de créditos optativos

ofertados y el niimero de créditos optativos requeridos en el plan de estudios.

Hay que tener en cuenta que, al tomar como fuente el plan docente de un
curso determinado, el valor del indicador podria variar de un ano a otro

(asignaturas bianuales, optativas que dejan de ofertarse, etc).

s Prdcticas en empresa del plan de estudios.

Relacion entre el niimero de créditos que el alumno ha de realizar en em-
presas u organizaciones publicas (incluida la propia universidad) y el total
de créditos practicos requeridos en el plan de estudios.

Este indicador refleja la importancia que el plan de estudios concede a la
realizacion de practicas en empresa, pero plantea los problemas senalados
en el indicador Prdcticas requeridas en el calculo del nimero de créditos

practicos a cursar por el alumno.

s Grupos grandes de teoria.

Para medir el grado de masificacién de los grupos de teoria de la titulacién,
se propone el porcentaje éstos con 80 o més alumnos sobre el total de grupos

de teoria impartidos en la titulacién.
Su utilidad decrece cuando vamos agregandolo por ramas de ensenanza,
ciclos o universidad, debido a la gran diferencia entre el nimero de alumnos
de las distintas titulaciones.

= Grupos pequenos de teoria.

Informa sobre el grado de personalizacién en las asignaturas de la titulacion,

calculandose como el porcentaje de grupos de teoria con 20 alumnos o menos.
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Como el indicador anterior, es 1util al calcularlo por titulaciones pero va

perdiendo utilidad conforme subimos de nivel de agregacion.

= Dedicacion del Profesorado doctor funcionario al primer curso

del primer ciclo.

Definido como el cociente de dos ratios: la proporcién de profesores doctores
funcionarios en primer curso de la titulacion entre la proporcién de profesores

doctores funcionarios en la titulacion.

Con este ratio se pretende medir el nivel de especializacion del profesorado
que imparte docencia en primer curso en relacion con el grado de especiali-

zacion de los profesores de toda la titulacion.

Este indicador asi definido, puede inducir a interpretaciones erréneas, como

la que aparece en el catdlogo de indicadores del CCU, [8], es errénea:

St una titulacion obtiene un valor muy prorimo a cero, nos estaria indicando
que hay muy pocos profesores doctores funcionarios que imparten docencia
en primero con respecto al conjunto de la titulacion. Cuanto mds se aprorime
a uno, mayor serd la semejanza entre el peso relativo de los profesores doc-
tores funcionarios que imparten docencia en primero, respecto al conjunto
de profesores doctores funcionarios que imparten docencia en la titulacion.
Cuando tome el valor de 1 estard indicando que todos los profesores doctores

de la titulacion dan clase a primero.

Claramente, el hecho de tomar el valor uno, no significa que todos los pro-
fesores doctores de la titulacion dan clase a primero, sino que la proporcién

es la misma. Ademaés en el ejemplo ilustrativo se afirma:

En la Universidad Pedro VI, el numero de profesores doctores numerarios
en primero es 5, el niumero de profesores en primero es 10, el numero de pro-
fesores doctores numerarios en la titulacion es 60 y el numero de profesores

en la titulacion es 100. El estimador se calcula :

Proceso 6: [(5/10) / (60/100)] = 0.83 , lo que indica que el 83 % de los

doctores dan clase a primero.

La interpretacion correcta de este ejemplo es que, en primer curso, el porcen-
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taje de funcionarios doctores es un 17 % inferior al porcentaje de funcionaros
doctores en la titulacion.

Este indicador deberia completarse con otro que midiera la especializacion
del profesorado en una titulacion. Podria considerarse para ello el porcentaje

de profesores doctores funcionarios que imparten clase en el estudio.

s FEstudiante por profesor.

Desagregado por titulaciones, ciclos o cursos, informa sobre el ratio profesor-
alumno, dando una idea del grado de masificaciéon de las clases.

Se calcula como el cociente entre los créditos matriculados por los alumnos y
los créditos impartidos por el profesorado. Para que este célculo sea correcto
se deberian excluir los créditos convalidados, reconocidos, etc.

Su utilidad se ve limitada ante la imposibilidad de calcular los alumnos que
realmente asisten a clase; una soluciéon es utilizar una ponderacion para los
alumnos de primera matricula, de segunda matricula y de tercera o mas
matriculas, como se utiliza en las unidades de ordenacién docente para el
desdoble de grupos.

En su estudio sobre los indicadores utilizados en ensenanza, Cuenin [6],
insintda la posibilidad de ponderar a los alumnos segiin su nivel de estudio
(primer ciclo o segundo ciclo) o segun el coeficiente de experimentalidad de

la titulacion.

7. RESULTADOS

Bajo este epigrafe se retinen los indicadores de medicién de los resultados del

proceso educativo en los estudiantes y profesores.

» Tasa de abandono (interrupcién de estudios).
Se define como la relacion porcentual entre el nimero de alumnos de nuevo
ingreso que debieron finalizar la titulacion el curso anterior y que no se han
matriculado en los dos ultimos cursos (el evaluado z y el anterior).
Debida a esta definicién, este indicador no puede calcularse para las titula-

ciones de Sélo Segundo Ciclo, ya que éstas sélo constan de dos cursos.
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Tasa de rendimiento.

Cociente entre el niimero de créditos superados por los alumnos de un estu-
dio y el niimero de créditos matriculados.

Para que el indicador sea representativo del grado de eficacia de la labor
docente, se han de excluir de su céalculo los créditos adaptados, convalidados,

reconocidos, etc.

Tasa de éxito.

Complementa al anterior en el sentido de analizar los resultados obtenidos
en las pruebas de evaluacion. Se define como el cociente entre el nimero de
créditos superados por los alumnos de un estudio y el ntimero de créditos
presentados a examen.

Al igual que en el indicador anterior, no han de considerarse los créditos

adaptados, convalidados, reconocidos, etc.

Tasa de graduacion.

Es el porcentaje de alumnos de una cohorte de nuevo ingreso en primero que
finalizan la titulacién en los afios establecidos en el Plan de Estudios (n).
Este indicador, presenta una serie de complicaciones que detallamos a con-
tinuacion:

- No se tienen en cuenta en el numerador a los alumnos que terminan la
titulacién en n — 1 anos (o menos), penalizando la tasa de graduacion.

- No recoge la casuistica de las posibles convalidaciones/reconocimiento
de créditos de los alumnos de nuevo ingreso en primero que ya poseen
una titulacién universitaria.

- El caso de alumnos que compaginan los estudios con el trabajo disminu-
ye la tasa de graduacién de las titulaciones donde este tipo de alumno
abunda (usualmente de Sélo Segundo Ciclo), a pesar de que el alumno
apruebe mayoritariamente los créditos de los que se matricula.

- En titulaciones con proyecto fin de carrera, es muy usual que los alumnos
realicen el proyecto una vez que han aprobado el resto de las asigna-

turas que forman el plan de estudios, por lo que, en el caso de haber
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cursado un ano por curso, el nimero de anos que utilizan estos alum-
nos en graduarse es de n + 1. Esto hace que las tasas de graduacién
en las ingenierias estén préximas a cero. Para solucionar este problema,
podrian tomarse los alumnos egresados en n anos (es decir que superan
los créditos necesarios para la obtencion del titulo salvo el proyecto fin

de carrera).

- Su agregacién por ramas de ensenanza, centros o universidad hace que
el indicador pierda utilidad debido a la gran heterogeneidad entre las

titulaciones.

s Duracion media de los estudios.

Es la media aritmética del nimero de anos que los alumnos matriculados en

una titulacién tardan en graduarse sin el proyecto fin de carrera.

Este indicador plantea los mismos problemas que el anterior, anadiendo

ademas:

- Su calculo se complica en el caso de alumnos que realizan un traslado
de expediente desde otra universidad. ; Deberian contabilizarse los anos
matriculados en el otro centro si lo que se intenta medir es el grado de
eficacia productiva de una institucién o estudio?, una respuesta afirma-
tiva perjudica la tasa de la institucion que recoge al alumno, mientras
que si la respuesta es negativa, no se estan teniendo en cuenta las posi-

bles adaptaciones que pueda llevar a cabo el alumno en su expediente.

- La conocida sensibilidad de la media aritmética a los valores anor-
malmente extremos hace que alumnos que, anormalmente, superan en
5 0 6 veces el nimero de anos establecidos en el Plan de Estudios (por
ejemplo, por estar compatibilizando los estudios con un trabajo) afec-
ten significativamente el valor del indicador. Para evitar este problema,

podrian eliminarse los casos superiores al percentil 99.

- Carece de sentido calcular este indicador agregado por ramas de en-
senanza, centro o universidad, al variar el nimero de anos en el que se

distribuye en plan de estudios (2 en las titulaciones de Sélo Segundo
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Ciclo, 3 en las diplomaturas y 4, 5 o 6 en las licenciaturas, ingenierias

superiores o arquitectura).

Como hemos comentado, uno de los indicadores de cumplimiento del contrato-
programa de las Universidades Andaluzas, hace referencia a la duracién de
los estudios agregado por universidad. Para ésto, se propone una variacion
de este indicador, el Coeficiente de duracion media de los estudios
respecto al nimero de anos de la titulacion. Se define, para los alum-

nos egresados en una titulacion, como:

Zni'gi
neY i

siendo

n; numero de anos que tarda en graduarse un alumno,
n  numero de anos establecidos en el plan de estudios,

g; numero de alumnos graduados en n; anos.

En el calculo de este indicador pueden eliminarse los traslados de expe-
diente y los expedientes adaptados, segin se disponga o no del ano en que
comenzo los estudios en la universidad de procedencia, y los casos superiores
al percentil 99, siempre y cuando se justifique debidamente el motivo de di-
chas exclusiones. Ademads, para evitar la influencia de los casos anémalos, a
los alumnos que se gradiian en menor nimero de anos que los previstos en el
Plan de Estudios, se computan con un ntmero de anos igual a los previstos
y a los egresados en méas del triple de la duracién prevista para el estudio,

n, se computan con una duracién de 3 - n anos.

Alemany en [2] justifica cémo el indicador tasa de érito ( y por extension,
la tasa de rendimiento,tasa de graduacion y la duracion media de los estu-
dios) no puede ser utilizado de manera homogénea en todas las universida-
des/centros/titulaciones al prescindir de la tipologia o perfil arquetipico de

los alumnos. Estas conclusiones se basan en:
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a) Las normativas de permanencia son muy variadas entre las distintas
universidades y la aplicacién de normativas mas o menos duras van a dar
lugar a perfiles muy diferentes entre los alumnos de unas universidades

y otras.

b) La oferta de dos o mds turnos de clase (manana y tarde) facilita a los

estudiantes la posibilidad de combinar sus estudios con el trabajo.

c¢) La distribucién por edades (porcentaje de alumnos con mas de 25 anos)
o la distribucién laboral de los estudiantes es significativamente distinta

entre unas titulaciones y otras.

El autor propone la construccién de indicadores de rendimiento que se fun-
damenten en la idea de respetar el ritmo o itinerario elegido por el estudian-
te. Dicho ritmo se manifiesta en la matricula del alumno, de forma que el
nimero de créditos matriculados sera mayor si se quiere finalizar el estudio
en el periodo de escolaridad minimo y menor si se quieren compatibilizar los
estudios con otras actividades. En este caso se puede evaluar el rendimiento
académico a través del porcentaje de créditos superados sobre el total de
créditos matriculados por el alumno durante los anos matriculados en la

titulacion.

= Tasa de progreso normalizado.

Aunque menos intuitivo, este indicador, equivalente a la Tasa de graduacion
vy a la Duracion media de los estudios, resuelve los problemas que plante-
aban los anteriores, midiendo de forma mas precisa el progreso real de los

estudiantes.

Se define como el cociente entre el niimero total de créditos superados por
el alumno y el total de créditos matriculados a lo largo de sus estudios

(incluyendo las veces que ha repetido).

Sin embargo, para Alemany [2], en el caso de que la normativa de perma-
nencia penalice Unicamente la extincién de convocatorias, el volumen de
créditos matriculados por el alumno no pondra de manifiesto el ritmo que

éste se marca, por lo que propone evaluar el rendmiento académico en tasas

45



Indicadores de rendimiento

de graduacion progresivas, es decir, el porcentaje de alumnos que en n + 1
(siendo n el nimero de afios establecidos por el plan de estudios) anos ha
superado el 75 %, el 50 % y el 25 % del total de créditos de la titulacion.

» Satisfaccion con los estudios.
Porcentaje de graduados que tres anos después de terminar los estudios
muestran un nivel razonable de satisfaccion con la formacion recibida.
Es sin duda una informacién valiosa para la institucion, sin embargo, su
forma de obtencion (a través de una encuesta a los graduados), limita mucho
su significacién:
Por un lado, y debido a la Ley de Proteccion de Datos, solo puede enviarse
la encuesta a los alumnos que dieron su autorizacion para que la universidad
se pusiera en contacto con ellos una vez terminados sus estudios.
Por otro, el sesgo de no respuesta podria llevar a resultados no significativos

del indicador.

» Satisfaccion con el empleo.

Porcentaje de graduados que tres anos después de finalizar los estudios estan

empleados en un trabajo razonablemente satisfactorio.

Presenta los mismos inconvenientes que el indicador anterior.

s Tasa de participacion en proyectos de investigacion.
Porcentaje de profesores que participan en proyectos cientificos competitivos
(Programa Marco Europeo, Plan Nacional o Planes regionales con procesos

rigurosos de evaluacién)

s Proporcion de sexenios.
Para medir el nivel investigador del profesorado de la universidad se recurre
al porcentaje de sexenios concedidos sobre el nimero de sexenios posibles
de la universidad.
El célculo de este indicador plantea un serio problema al intentar establecer
el niimero de sexenios posibles. E1 CCU [8], entiende como posibles el ntimero
de anos entre la lectura de la tesis y la fecha actual, con la condicion de que

sea funcionario, dividido por seis.
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Esta es una aproximaciéon muy amplia puesto que, aunque para poder ob-
tener un sexenio de investigacion el profesor debe pertenecer a los cuerpos
docentes universitarios y ser doctor, en la evaluacién se considera el periodo
desde la entrada como profesional en la universidad, incluyendo el periodo
como becario de investigacion, por este motivo puede darse el caso de que el
indicador supere el 100 %. Ademas puede plantearse el inconveniente de que
las universidades no tengan informatizado el dato de la fecha de expedicion
del titulo de doctor.

Como comentabamos en la introduccién, este indicador aparece en el contrato-
programa como el nimero 5 (implicacién del profesorado en la investigacién
cientifica). Debido a los problemas de homogeneidad entre las universidades
en el célculo del ntimero de sexenios posibles, en el afio 2005 se llega al con-
senso de estabecer como universo el de los profesores doctores de los cuerpos
docentes universitarios y definir el niimero de sexenios posibles como la parte
entera de la mitad de los trienios reconocidos a partir de la funcionarizacién

en dichos cuerpos entre dos. Esta formula puede entenderse de dos formas:

ti .
sex. posibles = ZE {5] o bien

l;
sex. posibles = FE 25

i
siendo t; los trienios reconocidos del profesor .

La primera expresion da lugar a un menor nimero de sexenios posibles que
la segunda, no habiendo ninguna indicacién o consenso sobre cudl se debe
coger, lo que repercute al realizar una comparacion interinstitucional del

valor del indicador.

Este acuerdo sigue siendo una aproximacion porque no esta teniendo en
cuenta el periodo total que se puede someter a evaluacion, lo que implica
que el indicador pueda superar el 100 % en aquellas universidades en las que,

por la politica de estabilizacién del profesorado seguida, los profesores fun-
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cionarios tienen una amplia experiencia investigadora previa a la obtencién

de plaza como funcionario de los cuerpos docentes universitarios.

s Produccion de doctores.

Se define como el porcentaje de tesis leidas en el iltimo quinquenio sobre el

numero de doctores existentes en la universidad.

En el numerador se estan contando todas las tesis leidas en una universidad,
tanto si el director de la misma pertenece a la universidad, como si pertenece
a otra institucién. Por otro lado, el numerador no contempla aquellas tesis
dirigidas por doctores de la universidad y leidas en otras universidades. Por
esto, el indicador es correcto solo si su objetivo es medir la produccién de
doctores realizada por la institucién, pero no como medida de la produccién

de tesis que realizan los profesores doctores de la universidad.

1.5. Conclusiones

En este capitulo hemos querido aproximarnos al estudio de los indicadores uni-
versitarios, revisando los principales conceptos y argumentos, a favor y en contra

de su uso, encontrados en la bibliografia.

Este camino nos ha conducido al catdlogo de indicadores del CCU, utilizado
actualmente como base de las evaluaciones de las titulaciones, contratos-programa

y otras medidas de la calidad de las instituciones universitarias espanolas.

Por tltimo, hemos intentado manifestar los problemas que se plantean en el

calculo de estos indicadores, proponiendo posibles soluciones.
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Capitulo 2

ELABORACION DE LOS DATOS

Como hemos comentado en la introduccién, la universidad se enfrenta a nuevos
desafios para lo cual necesita un sistema que le proporcione la informacién necesaria

para la toma de decisiones de manera rapida, efectiva, ordenada y concreta.

En este capitulo introduciremos cémo se gestiona la informacién en las universida-
des, tomando como ejemplo la Universidad de Almeria, para posteriormente definir los

indicadores objetivos a andlisis en los capitulos posteriores.

2.1. Estructura de los datos.

Los procesos diarios y las necesidades que surgen en la gestion de la informacion de
la universidad son los que marcan las aplicaciones que gestionan los datos. En muchas
universidades, como la Universidad de Almeria las bases de datos principales se agrupan

en tres grandes aplicaciones:

= HOMINIS: gestién y administracion del personal de la Universidad.
= SOROLLA: asuntos econdmicos (contabilidad, presupuestos y tesoreria).
= UXXI Académica: gestiéon del alumnado (matriculaciones, actas, expediciéon de
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Gestion de Personal = HOMINIS

Asuntos Econémicos = SOROLLA

Gestién de alumnos = UXXI Académica

Recursos docentes = UXXI Académica

Tabla 2.1: Grandes aplicaciones de gestion de datos en la UAL.

titulos, becas, etc.) y de los recursos docentes (ordenacién docente, grupos, planes

de estudio, horarios, etc.)

El objetivo es que las bases de datos de estas tres grandes aplicaciones estén in-
tegradas en una sola, de forma que todos los datos estén sincronizados. Pero esto no
siempre ocurre, en la Universidad de Almeria, actualmente sélo se encuentran inte-
gradas las aplicaciones UXXI Académica y HOMINIS, mientras que SOROLLA no se

interrelaciona con las otras dos.

El proceso de integracion se produce al nivel de datos: personas, areas de conoci-
miento, departamentos, campos de profesorado (contratos, plazas, dedicacion, cuerpo,
categoria y escala, etc) de forma que cualquier modificacién en un campo se transmite
automaticamente a todos los médulos que hagan uso de dicha informacién. Las modi-
ficaciones en las bases de datos y aplicaciones no integradas, deben hacerse a mano, a

través de comunicaciones oficiales, con el consiguiente desfase en la informacién.

Los datos utilizados en esta tesis han sido extraidos de la aplicacion UXXI Académi-
ca. Esta aplicacion se construye sobre 1.029 tablas y estd compuesta de 11 moédulos

principales que interactian entre si, como muestran la figura 2.1.

» Planes de estudio: grafos de los distintos planes de estudio, mantenimiento
de las asignaturas (cardcter, duracién y créditos por curso académico), oferta

de la libre configuraciéon para cada uno de los planes en cada curso académico,
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Gestion
X Acceso
Economica

Expedientes
Planes de Xped

. Yy
Estudio Doctorado

Recursos
Docentes

o) —

Figura 2.1: Relaciones entre los médulos de UXXI.

requisitos de los alumnos de un plan para la consecucion de los distintos nodos

(nodo de primer ciclo, de enlace de segundo ciclo, de finalizacion, etc).

= Expediente: expediente del alumno desde que éste inicia el estudio, acceso, con-
validaciones, traslados, emisién de certificados y demas labores de gestién rela-

cionadas con el historial académico del alumno.
= Gestidén econémica: gestion de los pagos de matriculas, certificados y titulos.
» Actas: tramitacion y cierre de las actas de las asignaturas de un curso.

= Matricula: realiza la matriculacién del alumno en la secretaria y establece citas
previas para los alumnos que realizan automatricula. Controla la ocupacién de
los grupos de las asignaturas y la capacidad maxima para los alumnos que se ma-
triculan como libre configuracién; gestiona la matricula del alumno (anulaciones,

tanto de matricula como de asignaturas, traslados a otros centros, etc).

= Recursos docentes: gestion de la ordenacion docente, oferta de los grupos de
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Figura 2.2: Aplicacién UXXI Académica.

las actividades asociadas a cada asignatura.

» Doctorado: recoge las funcionalidades contenidas en los médulos de planes de
estudio, actas, expedientes, matricula y recursos docentes, adaptadas a la ca-
suistica de los programas de doctorado y de sus alumnos. Ademds gestiona las

tesis doctorales.

= Becas: tratamiento y gestién de las solicitudes de becas de titulaciones oficiales
de primer y segundo ciclo, tanto del Ministerio como las becas propias de la

Universidad.
s Titulos: tramitacidén de las solicitudes de titulos.

» Horarios: gestiéon de horarios de todas las actividades ligadas a las ensenan-
zas regladas y no regladas, asi como cualquier otra actividad organizada por la

Universidad.
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La aplicacién tiene otros tres médulos, de Acceso, Estudios propios y Extensién

universitaria que, actualmente, no se encuentran en explotacion.

Fuera de estas tres aplicaciones principales, existen secciones y unidades, como In-
vestigacion, Relaciones internacionales, Docencia virtual, Ensenanzas propias, Forma-
cién del profesorado, Fomento al empleo, Infraestructuras, etc, que trabajan con bases
de datos propias, usualmente en Access. Esto dificulta la explotacién de los datos cuan-
do deben establecerse correspondencias entre las distintas bases de datos. Por ello, la
Universidad de Almeria estd implantando un data warehouse que relacione todas las

bases de datos.

2.1.1. Data warehouse.

Un Data warehouse, a partir de ahora DWH, es una coleccién de datos en la cual
se encuentra integrada la informacion de una Institucion y que se usa como soporte

para el proceso de toma de decisiones gerenciales.

El DWH de la Universidad de Almeria se explota a través de Oracle Discoverer,
integrado dentro de una plataforma Oracle 10g. Esta formado por 11 dreas de negocio.
Un area de negocio es un juego de informacién relacionada con un objetivo de negocio

comun. En nuestro caso, las dreas de negocio son:

» Gestién econdmica

» Infraestructuras

= Recursos humanos

= Selectividad

» [nvestigacién

= Plan de ordenacién docente
= Gestién académica
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&4 Gestidn Econdmica
& Infraestructuras

“J RRHH

2 Selectividad

= Foestion .L"-,l:-aljér'r'lirf-a
8 Preinscriocion

28 calidad

28 Practicas Empresa

28 Plan de Financiacicdh

Figura 2.3: Areas de negocio del DWH.

= Preinscripcion

Calidad

Practicas de empresa

Plan de financiacion

Dentro de cada area de negocio se definen carpetas, tal como muestra la figura
2.4. Las carpetas almacenan detalles sobre grupos de informacion relacionada y se
corresponden con las tablas de la base de datos, vistas o combinaciones de tablas y

vistas.

Una carpeta estd compuesta por elementos (figura 2.5). Un elemento es la unidad
bésica que el usuario puede seleccionar, puede ser una vision logica de una columna de

la base de datos o bien, un calculo a partir de varias columnas de la base de datos.

Los elementos de un area de negocio se relacionan a través de las jerarquias; su

objetivo es el de permitir al usuario navegar entre elementos.
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YERSIONES D
[ agregaciones por Asignatura
CJ agregaciones por Asignatura-Tinlacidn
O agregaiones por Plan
[ agregaciones por Universidad
+-CJ G - Abandonos
# [ GA - Becas (ayudas)
GA - Becas (importe)
Ol Ga - Egresos
G4 - Ingresas
£ Ga - Matriculas (cabecera)
GA - Matriculas {detalle)
[ Ga - Planes de Estudios - Notas
O ga - Tesis
O G, - Titulados
Genéricos - Alurmnos
# - Genéricos - Areas de Conocimiento
# [ Genéricos - Areas de Conocimisnto (2)
[ Genéricos - Asignaturas
Gengricos - Centras
Genéricos - Ciclos
# L Genéricos - Clase Mafricula
+-CJ Genericos - Cahortes
fua}

i+ [ Genéricos - Cordiciones Matriculacidn
# [ Genéricos - Cursos Alumno

# [ Genéricos - Cursos Asignatura
# [ Ganéricos - Departamentos

(7 Genéricos - Especialidad

# [ Genéricos - Geografia

[ Genéricos - Grupos Asignatra
CJ Genéricos - Idiormas (Matricula)
0 Genéricos - Profiesores

& Genéricos - Ramas

3 Genéricos - Sexos

# [ Genéricos - Tiempo

C Genéricos - Tiempo Acadérnico
[ Genéricos - Tipo Crédit

J Genéricos - Tipos Grupo

3 Genéricos - Titulaciones

i+ [ Genéricos - Universidades

Figura 2.4: Carpetas del area de negocio Gestion
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Figura 2.5: Elementos de la carpeta Matricula.
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Una vez conocida cémo se estructura la informacién en nuestra Universidad, como
se interrelaciona y las herramientas para explotarla, pasemos a exponer los criterios
y definiciones seguidas para la construccién de las bases de datos objeto de nuestro

analisis.

2.2. Datos para el analisis del rendimiento de las

asignaturas

El objetivo es crear un perfil del rendimiento académico del alumnado en las asig-
naturas de la Universidad de Almeria. Para ello creamos una base de datos con 1.345
asignaturas impartidas durante el curso 2003-04. Sélo han sido consideradas las asig-
naturas con docencia, esto es, no hemos recogido datos de asignaturas sélo con derecho
a examen. También han sido excluidas asignaturas como los proyectos fin de carrera
de las ingenierias, las practicas de ensenanza de las distintas especialidades de magis-
terio, los practicum de Psicologia, Psicopedagogia, Turismo y Diplomado en Gestion
y Administracion Publica, o los grupos de practicas asistenciales en la Diplomatura
de Enfermeria, puesto que la naturaleza de estas asignaturas hacen que no puedan ser

comparadas en el mismo marco que el resto.

Otro aspecto a tener en cuenta es que no hemos considerado a los alumnos que,
habiéndose matriculado en una asignatura, la cursan en otra universidad a través de

alguna beca de movilidad (Programas Erasmus, Seneca, etc.)

En las asignaturas de la titulacién Licenciado en Derecho existe la casuistica de
asignaturas con alumnos con la calificacion Incompatible. Se trata de asignaturas en
las que los alumnos han de tener aprobada una o mas asignaturas anteriores, requisito
imprescindible para poder superarla. Se permite al alumno matricularse, pero la califi-
cacion sera de Incompatible hasta que no haya superado estos requisitos. En estos casos
hemos eliminado los alumnos en estas circunstancias, ya que influyen negativamente

en la tasa de rendimiento.
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En este marco hemos recogido informacién sobre 20 variables que pretenden descri-
bir al alumnado matriculado en la asignatura, caracteristicas propias de la asignatura

y del profesorado que la imparte. Dichas variables son:

= Titulacion: se refiere a la titulacion donde se financia la asignatura.

» Cariacter de la asignatura: lo hemos resumido en dos valores: OB (asignaturas
troncales y obligatorias) y OP (Optativas y Libre Configuracién Especifica). Los
datos recogidos corresponden a 732 asignaturas troncales y obligatorias y 613

asignaturas optativas y de libre configuracion especifica.
= N° de alumnos por grupo de teoria.

= N° de alumnos por grupo de practica: cuando los créditos practicos de la
asignatura se diversifican en distintas actividades (pizarra, ordenador, laborato-
rios) se han tomado los grupos de la actividad con mayor ntmero de créditos. Si
la docencia de la asignatura es compartida por dos areas con distinto nimero de

grupos, hemos tomado el mayor de ellos.

= N° de profesores distintos que imparten la asignatura, ya sean créditos tedri-

cos, practicos en pizarra, laboratorios o en aulas de informatica.

= Evaluacion del profesorado: nota media obtenida por los profesores en los
cuestionarios de evaluacién, con puntuaciones de 1 a 5. Las asignaturas no eva-

luadas se han codificado con el valor 0, siendo asi facilmente identificables.
= Porcentaje de créditos impartidos por profesores doctores.
= Porcentaje de créditos impartidos por profesores permanentes.

= Nota media de la nota de acceso de los alumnos matriculados en la asignatura.
Para unificar las notas de acceso de los distintos cupos, reescalamos las notas del

cupo de titulados, con rango de 1 a 4, a un rango de 1 a 10 segun la siguiente
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expresion:

2-(z—1)+5 sio 1<z <2,
Yy=93 15-(x—2)+7 si 2<z<3,

15-(x—3)+85 si 3<z<4

\
» Percentil 80 de la nota de acceso de los alumnos matriculados en la asigna-

tura.
» Porcentaje de alumnos repetidores en la asignatura.

= Porcentaje de alumnos a tiempo completo en la asignatura. Se ha tomado
como definicién de alumno a tiempo completo la dada por el Consejo de Coordi-

nacién Universitaria:

Son aquellos alumnos que en los planes estructurados en créditos, se matriculan
en 50 o mds créditos y en los planes no estructurados en créditos al menos en

cuatro asignaturas.

» Tasa de éxito: relaciéon porcentual entre el nimero de alumnos que superan la

asignatura y el nimero total de alumnos presentados a examen.

» Tasa de rendimiento: relacién porcentual entre el nimero de alumnos que

superan la asignatura y el nimero total de alumnos matriculados.

s Tasa de aprobado: relacion porcentual entre el nimero de alumnos que obtie-
nen la calificacién ” Aprobado” en la asignatura y el nimero total de alumnos

presentados a examen.

» Tasa de notable: relacion porcentual entre el nimero de alumnos que obtienen la
calificacion ”"Notable” en la asignatura y el nimero total de alumnos presentados

a exalnern.

s Tasa de Sobresaliente: relacién porcentual entre el ntimero de alumnos que
obtienen la calificacion ” Sobresaliente o Sobresaliente de Honor” en la asignatura

y el numero total de alumnos presentados a examen.
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Elaboracion de los datos

= Media de convocatorias utilizadas para superar la asignatura.

= Indice de utilizacién de convocatorias: definido, solo para repetidores, como
el nimero de convocatorias utilizadas dividido entre el niimero de convocatorias
a las que tienen derecho. Toma valores entre 0 y 1. Para calcular el indice de la
asignatura, se calcula la media de los repetidores. En caso de que la asignatura

no tenga repetidores, se toma como valor el 1.

Para el calculo del niimero de convocatorias a las que un repetidor tiene derecho,
utilizamos el nimero de matriculas del alumno en la asignatura y la convocatoria
en la que supera la asignatura (Febrero, Junio, Septiembre o Diciembre). Para las
asignaturas cuya convocatoria ordinaria es en febrero o junio y la extraordinaria

en diciembre o septiembre, podemos aplicar la férmula:

1 si el alumno aprueba en convocatoria extraordinaria de diciembre,
2-(n—1)+

2 en otro caso.
(2.1)

siendo n el nimero de matriculas realizadas.

Esta férmula obtiene el resultado correcto para aquellas asignaturas cuyos exame-
nes extraordinarios son en diciembre; sin embargo, en la Universidad de Almeria,
las facultades de Ciencias Experimentales y de Ciencias Econémicas y Empresa-
riales celebran los extraordinarios de las asignaturas del primer cuatrimestre en
junio, las asignaturas anuales y del segundo cuatrimestre en febrero y la convo-
catoria extraordinaria fin de carrera en diciembre. En estos centros, la férmula a

aplicar para obtener el nimero de convocatorias posibles es:
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Elaboracion de los datos

1 si el alumno aprueba en convocatoria extraordinaria de diciembre

2:(n—1)+ o en febrero (sea ordinaria o extraordinaria),

2 en otro caso.
\

(2.2)

= Calificacion relativa media de la asignatura: se define la calificacion relativa

de un alumno ¢ en una asignatura, N R; como:

N;— NF
NR — —* ~° = 2.
s NM — NF (23)
donde:
N;: calificacion obtenida por el estudiante i en la asignatura

NF: calificacion minima de la asignatura
NM: calificaciéon maxima de la asignatura

Para obtener la calificacion relativa media de una asignatura, calculamos la media

de las calificaciones relativas de los alumnos en dicha asignatura.

Este valor se distribuye entre 0 y 1. En el caso en el que NM = NF', definimos la
calificacion relativa media de la asignatura como 1. Si no hay alumnos presentados

o aprobados, la definimos como 0.

2.3. Datos para el analisis del rendimiento en las
titulaciones
Se recogen los datos de los principales indicadores definidos por el Consejo de Coor-

dinacién Universitaria de las titulaciones con egresados desde el curso 2000-01 al 2003-
04.
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Elaboracion de los datos

» Optatividad requerida: relacion entre el niimero total de créditos optativos
y de libre configuracién que ha de cursar el alumnado a lo largo de la carrera
y el nimero total de créditos a cursar por el alumnado para obtener el titulo
correspondiente. Este indicador da una medida de la flexibilidad curricular que

el plan de estudios permite al alumnado para que disene sus propios estudios.

= Practicas: relacion entre el nimero total de créditos practicos requeridos (in-
cluyendo los créditos del practicum) y el nimero total de créditos incluidos en el
plan de estudios en su conjunto. Como comentabamos en la seccion 1.4, no se han
considerado los créditos optativos ni de libre configuracion, puesto que éstos pue-
den variar segun las asignaturas escogidas por el alumno. Este indicador muestra

la importancia de la oferta de docencia practica en la titulacién.

= Optatividad ofertada: refleja el grado de oferta que presentan las titulaciones
y se define como la relacion entre el nimero total de créditos optativos diferentes
ofertados en la titulacion y el niimero total de créditos optativos que ha de cursar

el alumnado.

El principal problema que se nos plantea es cémo contamos la optatividad oferta-
da, puesto que algunas optativas pueden estar ofertadas en unos cursos y en otros
no. La soluciéon elegida es tomar la maxima optatividad ofertada en el periodo

que abarca desde el curso x —n + 1 hasta el curso evaluado, siendo

x: el curso evaluado,

n: el n° de anos que consta el plan de estudios.

Esta decision estd basada en el hecho de que, la mayoria de los alumnos egre-
sados en el curso x, han debido estar, al menos, matriculados en los n cursos
anteriores, por lo que en alguno de ellos habrd podido disfrutar de la maxima op-
tatividad ofertada en dicho periodo. Ademas, esta solucion evita el problema que
se darfa en el caso de planes en extincion que cohabitan con el plan en proceso

de implantacién.
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Elaboracion de los datos

= Grupos grandes de teoria: relaciéon porcentual entre el nimero de grupos de
teoria con 80 o mas alumnos y el conjunto de todos los grupos de las distintas
asignaturas. Cuanto mas se aproxime a 1, mayor serd el grado de masificacién de

los grupos de la titulacion.

= Grupos pequenos de teoria: relacion porcentual entre el niimero de grupos de
teorfa con 20 alumnos o menos y el conjunto de todos los grupos de teoria. Aporta

informacion sobre el grado de personalizacion de los grupos de la titulacion.

Para que estos dos indicadores anteriores sean representativos de los grupos a los
que ha asistido el alumno en sus, al menos, n ultimos anos de estudio, hemos
tomado la oferta de grupos de teoria en asignaturas troncales y obligatorias si-
guiendo una evolucion por los cursos que un alumno de nuevo ingreso en x —n-+ 1
(siendo x el afio académico en el que se gradia y n el nimero de anos del plan)
irfa cursando si se matriculara a curso por ano académico. En la tabla 2.3 apa-
recen, segun el ano académico de la promocion y el nimero de anos en el que se
distribuye el plan de estudios, n, la oferta de grupos a considerar para cada curso

del estudio.

El célculo de ambos indicadores para un plan en una determinada promocién de

graduados en el ano académico = se ha realizado como:
n
Zi:l Gi
n
> i1 T
n
Zi:1 gi
n
> i1 T

donde G, T; v g; quedan establecidos en la tabla 2.2.

e Grupos grandes de teoria:

e Grupos pequenos de teoria:

= Porcentaje de créditos impartido por profesores doctores: aporta infor-
macion sobre el nivel de especializacion del profesorado que imparte docencia en

la titulacion.

Siguiendo el mismo criterio que para el calculo de los indicadores Grupos grandes
de teoria y Grupos pequenos de teoria, hemos tomado el profesorado del curso

¢ de la ordenacié docente del ano académico x — n + ¢, siendo x la promocién
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Elaboracion de los datos

N° de alumnos curso 1° curso 2° -+ curso n-ésimo
en grupos de teoria ofertax —n+1 ofertaxr—n+2 --- oferta x
Mas de 80 Gl GQ tee Gn
Menos 20 g1 go e In
Total grupos impartidos T T e T,

Tabla 2.2: Calculo de los grupos grandes y pequenos de teoria segiin curso.

estudiada, n el nimero de anos en el que se establece el plan de estudios y ¢
el curso correspondiente, como puede observarse en la tabla 2.3. Para construir
el indicador, se calcula el cociente entre la suma de los créditos impartidos por
doctores en los n cursos y el total de los créditos impartidos en los n cursos.
Las asignaturas optativas no tienen curso asignado y los créditos impartidos por
doctores podran variar segin la ordenacién que se escoja, por lo que para el
calculo de este indicador sélo hemos tenido en cuenta asignaturas troncales y

obligatorias.

= Estudiantes por profesor: se calcula como el cociente entre el ntimero de
créditos matriculados por los alumnos y el total de créditos impartidos por el
profesorado en dicha titulacion. Con este indicador se pretende dar una idea
del nivel de masificacién a través de la proporcion de estudiantes por profesor.
En los créditos matriculados por los alumnos no se han tenido en cuenta las

convalidaciones, adaptaciones, reconocimiento de créditos, etc.

Anélogamente al calculo de los anteriores indicadores, hemos tomado la situacion
de asignaturas troncales y obligatorias en el ano académico x — n + ¢, siendo x
la promocion estudiada, n el nimero de anos en el que se establece el plan de

estudios y ¢ el curso correspondiente de la asignatura (ver tabla 2.3).

Este indicador plantea dificultades en su definicién cuando se aborda su calculo
para una promocion de un determinado estudio. En este caso, el indicador podria

calcularse de distintas formas:
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Elaboracion de los datos

1. Calcular los ratios para cada uno de los n cursos de la titulacién, ¢, en el
ano académico x — n + ¢ y posteriormente, hallar la media de los n ratios.
Este método plantea dos problemas: el primero de ellos viene dado por las
materias optativas, que no pueden ubicarse en un ano académico o curso
determinado; si consideramos, como en los otros indicadores, s6lo materias
troncales y obligatorias, nos enfrentariamos a un segundo problema derivado
del reparto desigual de las asignaturas de caracter troncal u obligatorio en
los cursos del plan de estudios. Los primeros cursos tienen un mayor niimero
de estas asignaturas que va descendiendo conforme aumentamos de curso,
en algunos casos, en el ultimo curso de la titulacién sélo se imparte una
asignatura troncal u obligatoria. Este problema puede resolverse calculando
la media de los ratios de cada curso, R(c), ponderada por el nimero de

asignaturas que interviene en el célculo de cada ratio, a.. :
n
_, R(c)-a
_ Zcfl ( ) C (24)

2. Calcular el indicador correspondiente a la promocion x de un plan de n anos

como el cociente:

> créditos matriculados en el ano (x — n + 1)

I(z) = (2.5)

> créditos impartidos en el afio (z —n + 1)

En la féormula (2.5), al no concretar el curso en el que se matricula, estan

interviniendo otras promociones ajenas a la estudiada.

3. Introduciendo el curso (considerando sélo asignaturas troncales y obligato-
rias) en la definicién anterior, eliminariamos el problema citado, pero au-

mentaria la complejidad del calculo del indicador:

> i, créditos matriculados en el curso i en el ano (z —n + 1)

I =
(%) > i, créditos impartidos en el curso i en el ano (z —n + 1)

(2.6)

Por su sencillez, en este trabajo hemos aplicado la férmula (2.4) para el célculo

del indicador.
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Elaboracion de los datos

= Nota media de acceso: contribuye al andlisis de la calidad del alumnado que
accede a la titulacién. Para ello se calcula la media de las notas de acceso de los
alumnos de nuevo ingreso en 1° de la cohorte correspondiente al curso estudiado,
es decir, para la promocién z, se estudiarian las notas de acceso de los alumnos
de nuevo ingreso en el curso x —n+ 1, siendo n el nimero de anos que conforman

el plan de estudios.

= Dedicacion lectiva del alumnado: mide la carga de créditos media que tiene el
alumnado calculando la media de créditos en los que los alumnos de una titulacion
se han matriculado. Para un ano académico determinado, z, viene dado por el

cociente:

CMAT (z)

o) (2.7)

donde

CMAT(z) total de créditos matriculados en el ano z,

N(z) nimero total de alumnos en el afio x.

= Tasa de abandono: porcentaje de alumnos de una cohorte de nuevo ingreso
que debieron finalizar la titulacién el curso anterior y que no se han matriculado
ni en ese curso ni en el anterior al evaluado (es decir, no se han matriculado en

los dos tultimos cursos). Para el curso x es:

ABN(z,z — 1)
NI(zx —n+1)

(2.8)

donde
ABN(z,z —1) numero de alumnos no matriculados
en los dos tltimos cursos x y z — 1,

NI(x —n+1) numero de alumnos de nuevo ingreso en el curso x —n + 1.
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Elaboracion de los datos

Para los estudios de Sélo Segundo Ciclo se ha calculado como el porcentaje de
alumnos que, habiéndose matriculado en el curso x — 1, no se han matriculado

en el curso z.

» Tasa de rendimiento: relacién porcentual entre el ntimero total de créditos
superados (excluidos adaptados, Convalidados, Reconocidos, etc.) por los alum-
nos en un estudio y el nimero total de créditos en los que se han matriculado.
Utilizaremos este indicador como medida del grado de eficacia del alumnado y

de la institucion docente con relacion a su actividad académica.

» Tasa de éxito: relacion porcentual entre el niimero total de créditos superados
(excluidos adaptados, Convalidados, Reconocidos, etc.) por los alumnos en un
estudio y el numero total de créditos presentados a examen. Complementa el
indicador tasa de rendimiento y permite analizar los resultados alcanzados en las

pruebas de evaluacion.

= Tasa de graduacion: indica la eficacia productiva de las diferentes institucio-
nes en lo concerniente al grado de satisfaccién de la demanda de acreditacion
académica que anualmente manifiestan los usuarios de los servicios docentes uni-
versitarios. Se calcula, para un curso x, como el porcentaje de alumnos de nuevo
ingreso en el curso x —n + 1 que finalizan la titulaciéon en los n anos establecidos

por el plan de estudios.

= Duracion: coeficiente de duracién media de los estudios respecto al nimero de

anos de la titulacion, calculado como:

Zni'gi

" S (2.9)

siendo
n; numero de anos que tarda en graduarse un alumno,
n  numero de anos establecidos en el plan de estudios,

g; numero de alumnos graduados en n; anos.
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Elaboracion de los datos

= Tasa de progreso normalizado: proporciéon entre el niimero total de créditos
que ha superado un graduado y el niimero total de créditos de los que se ha

matriculado a lo largo de sus estudios (incluyendo las veces que ha repetido).
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Elaboracion de los datos

Promocién | Anos Plan Cursos
1° 20 3° 4° 5°
2000-01 2 1999-00 2000-01 - - -
3 1998-99  1999-00 2000-01 - -
4 1997-98  1998-99 1999-00 2000-01 -
5 1996-97 1997-98 1998-99 1999-00 2000-01
2001-02 2 2000-01 2001-02 - - -
3 1999-00 2000-01 2001-02 - -
4 1998-99 1999-00 2000-01 2001-02 -
5 1997-98  1998-99 1999-00 2000-01 2001-02
2002-03 2 2001-02  2002-03 - - -
3 2000-01 2001-02 2002-03 - -
4 1999-00 2000-01 2001-02 2002-03 -
5 1998-99 1999-00 2000-01 2001-02 2002-03
2003-04 2 2002-03  2003-04 - - -
3 2001-02  2002-03 2003-04 - -
4 2000-01 2001-02 2002-03 2003-04 -
5 1999-00 2000-01 2001-02 2002-03 2003-04

Tabla 2.3: Oferta de grupos a tomar para cada promocion, titulacién y curso.
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Capitulo 3

INTRODUCCION A LAS REDES
BAYESIANAS

Durante las dos tltimas décadas, el uso de redes para representar modelos pro-
babilisticos ha representado un importante avance dentro de la Estadistica, al hacer
posible la implementacién del razonamiento probabilistico en modelos donde intervie-
ne un gran numero de variables. Esto se debe a que la propia estructura del grafo
representa las relaciones de independencia entre las variables del modelo, de manera
que la obtencion de distribuciones a posteriori dado que se conoce el valor de algunas
variables, puede hacerse sin tener que calcular la distribucién conjunta. Esta tarea de

computo de las distribuciones a posteriori se conoce como propagacion de probabilidad.

En este capitulo introduciremos las redes bayesianas, su definicién y los principales

métodos de aprendizaje de redes a partir de una base de datos.

3.1. Conceptos basicos

Definicién 1. Una Red Causal es un grafo dirigido aciclico, es decir, un conjunto de
variables y un conjunto de arcos dirigidos entre dichas variables que representan una

relacion de relevancia o de dependencia directa.
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Introduccién a las redes bayesianas

Dada una red causal, podemos establecer las siguientes relaciones:

= A es padre de B si hay un arco A — B, andlogamente también diremos que B es
hijo de A.

s A es antecesor de B si podemos encontrar un camino que, partiendo de A, alcance

a B. En esta situacion también diremos que B es un descendiente de A.

Definicién 2. LLamaremos evidencia sobre una variable a una informacion sobre el
estado de dicha variable. Si esta informacion nos indica el valor que toma la variable, la

llamaremos evidencia fuerte o instanciacion, en caso contrario la llamaremos evidencia

débil.

La conexién entre las variables de una red causal puede ser en serie, divergente o

convergente.

= Conexién en serie: una observacion sobre X; influird en la certeza sobre X, vy,
a través de ésta, en la de la variable X3 y asi sucesivamente hasta X,,. Y viceversa,
una evidencia sobre X,, influird, a través de X, _; en mi certeza sobre los padres

de cada variables hasta X; (ver figura 3.1).
Figura 3.1: Conexién en serie en una red causal.

Pero si conocemos el valor de X;, con 1 < ¢ < n bloqueamos el camino y la
evidencia no podra pasar de X; a X, ni al contrario; diremos entonces que X; y

X, estan d-separadas por X;.
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Introduccién a las redes bayesianas

= Conexién divergente: veamos primero el siguiente ejemplo

Ejemplo 1. (/26]):

El inspector de policia Smith espera la visita de Holmes y del Dr Watson que ya
se retrasan, mirando por la ventana se prequnta si las carreteras estaran heladas
ya que si ast fuera, y sabiendo que son conductores pésimos, lo mas sequro es que

hayan tenido un accidente.

Su secretaria entra y le comunica que Watson ha tenido un accidente con el
coche. Smith contesta - “entonces las carreteras deben estar heladas y Holmes
también tendrd un accidente, iré a comer yo solo”. La secretaria le informa que
las carreteras mo estdn heladas, entonces Smith decide esperar a Holmes diez

minutos mds.

El razonamiento del inspector Smith puede modelizarse como se muestra en la
figura 3.2, donde la variable C representa el estado de las carreterasy H y W a

los sucesos “Accidente de Holmes” y “Accidente de Watson” respectivamente.

Figura 3.2: Ejemplo de conexién divergente en una red causal.

Cuando introducimos la informacién, “Watson ha tenido un accidente”, esto pro-
voca un incremento en la creencia de Smith de que las carreteras estan heladas,
lo cual se propaga hasta H, haciendo que la creencia sobre que Holmes tenga
otro accidente aumente. Pero cuando la secreteria le informa que las carreteras

no estan heladas, la informacién anterior ya no afecta a la creencia sobre H.
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Introduccién a las redes bayesianas

Figura 3.3: Caso general de conexion divergente en una red causal.

Generalizando esta situacion, obtenemos la figura 3.3.

La influencia sobre mi creencia pasara, a través de X, entre todos sus hijos,
a no ser que conozcamos el estado de X; y diremos que X5, X3,..., X, estan

d-separadas por Xj.

= Conexién convergente: supongamos la siguiente situacion:
Ejemplo 2. (/26])

Holmes estd trabajando en su oficina cuando Watson le avisa que la alarma anti-
robo (AAR) de su casa estd sonando. Holmes coge su coche y se dirige rapida-
mente a su casa convencido de que algun ladron (L) estd en ella. Por el camino
escucha por radio (R) la noticia de que ha habido un pequeno apagdn (A) en
la zona donde él vive, sabiendo que los apagones suelen provocar que salten las

alarmas, Holmes da media vuelta y vuelve al trabajo.

El razonamiento de Holmes se esquematiza mediante la red de la figura 3.4.

Este es un ejemplo de conexién convergente (también se le conoce como enlace
cabeza a cabeza y al nodo X; es un nodo cabeza a cabeza en el camino, que

en general sigue el esquema de la figura 3.5.

Si no tenemos ninguna informacién sobre el estado de X7, los padres son indepen-
dientes, es decir, la evidencia solo puede transmitirse si el nodo cabeza a cabeza

o uno de sus hijos ha recibido alguna evidencia.
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Introduccién a las redes bayesianas

(=)
SO

Figura 3.4: Ejemplo de conexién convergente en una red causal.

Figura 3.5: Caso general de conexion convergente en una red causal.

La importancia del concepto de independencia radica en que nos permite deter-
minar qué informacién es relevante y cudl es superflua, pudiendo asi esquematizar el

conocimiento de forma que sélo sea necesario consultar las variables relevantes.

El criterio gréafico de independencia en redes causales es la d-separacion.

Definicién 3. Dos variables X e Y en una red causal estdn d-separadas si en todos

los caminos entre X eY hay una variable intermedia V' de forma que

= La conexion es en serie o divergente y V es conocida.

» La conexion es convergente y nt V' ni ninguno de sus hijos han recibido evidencia.

Si X e Y no estan d-separadas se dicen d-conectadas.
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Introduccién a las redes bayesianas

Como se observa en los ejemplos anteriores, si X e Y estan d-separadas, un cambio
en la certeza de una no afecta en la certeza de la otra. Sin embargo, a pesar de que X

e Y estén d-conectadas los cambios en la creencia de X no tienen por qué afectar en
ladeY.

Denotaremos por < X | Z | Y > en un grafo dirigido aciclico G al hecho de que X e
Y estén d-separados por Z, es decir, si todos los caminos entre X e Y estan bloqueados

por Z.

El bloqueo en la transmision de la evidencia descrito esta contemplado en la Teoria

de la Probabilidad en el concepto de Independencia Condicional:

Definicién 4. Sea (2, A, P) un espacio probabilistico. Dadas tres variables X, Y y Z

con P(Y,Z) >0, se dice que X €Y son condicionalmente independientes dado Z si

P(X|Y,Z) = P(X|Z)

La condicién P(Y, Z) > 0 no es relevante para nuestros propdsitos ya que si, para
ciertos estados de las variables, Y =y y Z = z tales que P(Y =y, Z =2) =0, si Z

toma el valor z, entonces P(Y = y) = 0y la evidencia no apareceria.

Definiremos la relacién de Independencia Condicional entre variables, (e e o),
COmo

I(X,2,Y) & P(X|Y,Z) = P(X,Z)

En una red causal, podemos asignar ntimeros a los arcos para reflejar la fuerza de

la relacién entre las variables que une dicho arco.

En el marco de la Teoria de la Probabilidad, parece légico pensar que, si X es
padre de Y, la fuerza del arco que une X e Y sea P(Y|X). Si Z también es padre de

Y, entonces necesitaremos P(Y|X, Z).

Ademads, para poder considerar un grafo dirigido aciclico, con un conjunto de dis-
tribuciones de probabilidad condicionadas asociadas a cada nodo, como una represen-
tacion de una distribucion de probabilidad conjunta, es necesario que las relaciones de

independencia expresadas por el grafo sean vélidas en la distribucién de probabilidad .
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Introduccién a las redes bayesianas

O——0 ©

(a) (b)

o

() (d)

Figura 3.6: Distintos I-mapas del modelo (X, Z,Y).

Una posible representacion grafica para una distribucion de probabilidad es un I-

mapa:

Definicién 5. Un grafo dirigido aciclico G es un I-mapa o mapa de independencias
de una distribucion P si toda relacion de d-separacion en G corresponde a una relacion

de independencia valida en el modelo P, es decir,
< X|Z|Y >¢= I(X,Z,Y)p
Un [-mapa garantiza que los nodos que estan d-separados corresponden a variables

condicionalmente independientes, pero puede ocurrir que independencias en el modelo

sean dependencias en el grafo.

Definicién 6. Un I-mapa se dice minimal si, al eliminar un arco o arista del grafo,

éste deja de ser I-mapa.
Ejemplo 3. ([27])

Sea P una distribucion de probabilidad con I(X, Z,Y). Los grafos de la figura 3.6.(a)

y 3.6.(b) son I-mapas minimales.
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Introduccién a las redes bayesianas

El grafo de la figura 3.6.(c) es un I-mapa trivial, pues no representa ninguna re-
lacion de independencia, y es minimal, ya que st eliminamos cualquier arco aparecen

relaciones de independencia no contempladas por P.

El de la figura 3.6.(d) es un I-mapa no minimal ya que podemos eliminar el arco
X =Y.

Definicién 7. Dada una distribucion de probabilidad P, sobre un conjunto de variables

X, una red bayesiana es un grafo dirigido y aciclico G = (Y, ¢€), en el que

s A cada variable de X le corresponde un unico nodo de Y y viceversa.
= G es un I-mapa minimal de P

= Cada variable X; tiene asociada una distribucion de probabilidad condicionada a
las variables Xy, P(X;| X)), donde m(i) denota los subindices de los padres
de X; en el grafo.

Proposicién 1. (Regla de la Cadena)

Dada una red Bayesiana sobre un conjunto de variables, X = {X1, Xo,..., X,},
la distribucion de probabilidad conjunta en X es el producto de las distribuciones de

probabilidad condicionadas especificadas en la red, es decir,

n

P(X) =[] P(XilXa)

=1

La regla de la cadena nos dice como encontrar una distribuciéon de probabilidad a
partir de una red bayesiana, pero, jes posible la situacion reciproca?, es decir, dada una
distribucion de probabilidad, ;podemos encontrar una red bayesiana que represente a
P?. La respuesta a esta pregunta es afirmativa y dedicaremos la siguiente seccion a la

construccion de redes bayesianas partiendo de una distribucion o de una base de datos.
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3.2. Construcciéon de una red bayesiana a partir de

una base de datos.

El problema al que nos enfrentamos es poder relacionar los datos en bruto, dema-
siados numerosos para comprenderlos facilmente, con un modelo que pueda predecir
o estimar valores de interés en situaciones o casos atn no observados. El método tra-
dicional para obtener informacién de los datos es su andlisis manual y su posterior
interpretacién, pero cuando el volumen de los datos aumenta de forma importante este
tipo de andlisis resulta demasiado costoso, por lo que se hace necesaria la automatiza-

cién de este proceso.

En este apartado se ofrece una introduccién a la construccion y aprendizaje au-
tomatico de modelos graficos considerando distintas metodologias y algoritmos que

intenten resolver este problema.

Entenderemos por aprendizaje al conjunto de métodos semi-automaticos basados
en la experiencia que intervienen en la construccién y/o posterior modificaciéon de un

modelo (llamado proceso de adaptacion).

Los modelos graficos constan de dos componentes: una cualitativa y otra cuantita-
tiva. La componente cualitativa es un grafo que representa relaciones de dependencia
e independencia (en el caso de redes bayesianas se trata de un grafo dirigido aciclico);
la componente cuantitativa es una coleccion de pardmetros numéricos que expresan la
fuerza de las dependencias y miden nuestra incertidumbre (en redes bayesianas dichos

pardmetros seran distribuciones condicionadas de un nodo dado sus padres en el grafo).

Dadas estas componentes, podemos distinguir entre dos tipos de aprendizaje: el
cualitativo (concerniente a la estructura de la red) y cuantitativo (especificacién de las

probabilidades condicionadas).

Ambos aprendizajes no pueden realizarse independientemente el uno del otro, es
decir, para poder estimar las distribuciones de probabilidad condicionadas necesitamos

conocer su estructura grafica (necesitamos saber cudles seran los padres de X; para
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calcular P(X;|X~(x,)); ademas, para saber si en el grafo es necesario un arco entre dos
nodos determinados, tendremos que calcular la intensidad de la relacién entre tales

nodos.
Comenzaremos estudiando métodos de aprendizaje de la estructura de la red.

Tenemos numerosos algoritmos para resolver este problema, todos ellos intentan
encontrar una solucion 6ptima en el conjunto de grafos dirigidos aciclicos que contienen
las variables del problema. Estos algoritmos pueden clasificarse basicamente en dos

grupos:

= Métodos basados en técnicas de busqueda.

» Métodos basados en deteccién de independencias.

3.2.1. Aprendizaje usando técnicas de busqueda. Algoritmo
K2.

Estos métodos usan técnicas de busqueda para obtener redes candidatas que se

evaluaran siguiendo dos criterios:

» Por un lado, la red debe representar lo mejor posible al modelo original (los
datos).

= Por otro, esta la cuestion del tamano o complejidad de la red.

Para evaluar cada red se utilizan métricas muy variadas, aunque las podemos en-

globar en tres principios:

s Principio de Entropia: buscan una red cuya entropia cruzada con los datos sea
minima. La entropia mide el grado de dependencia entre variables y estos métodos

buscan redes que contengan conexiones entre las variables con alto grado de
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dependencia. Un ejemplo de medida de entropia sera

Dist(P,P) = P(w)log (3

siendo P la distribucién original y P la distribucién sobre la red.
» Descripcion de Longitud Minima: buscan aquellas redes que minimicen la suma

de las longitudes de codificacién del modelo y de los datos dado el modelo, sin

dejar de lado la exactitud del mismo. Una distancia para medir el tamano de una

Size(M) = Z Sp(X;)

X, eU

red M es, por ejemplo,

donde U es el conjunto de variables de la red y para cada variable X;, Sp(X;) es

el nimero de valores en P(X;| X

Figura 3.7: La red M del ejemplo 4.

Ejemplo 4. Dada la red M mostrada en la figura 3.7 con A, B y C variables

binarias, el tamano de M sera:

Sp(A) =2, Sp(B) =4 = Sp(C) = Size(M) = 10

= Métodos Bayesianos: estos algoritmos buscan la estructura que maximiza la pro-
babilidad de obtener una red condicionada a la base de datos disponible emplean-
do:

P(Datos|Red) - P(Red)
P(Datos)

P(Red|Datos) =

Como los datos son siempre los mismos para cualquier red, el denominador es
constante, P(Red) es la distribucién a priori de cada red candidata (que en mu-
chos casos supondremos uniforme), por lo que P(Red|Datos) depende inicamente

de P(Datos|Red), llamada evidencia, que es la verosimilitud muestral promedio.
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A continuacién describiremos el funcionamiento de uno de los algoritmos més cono-
cidos en el aprendizaje de la estructura. Este algoritmo, llamado K2, utiliza una métrica
bayesiana para calcular la distribucién de probabilidad de una estructura G' y una base
de datos BD. Supuesto que los casos de la base de datos son independientes, que no
hay datos en blanco y que las distribuciones de probabilidad de los parametros de la

red son uniformes, dicha métrica sera

P(G, BD) HH . T—i—_r =y ,Hka (3.1)

=1 j= 1
siendo
r; = numero de casos de la variable X;
Tz = k-ésimo valor de la variable X;
¢; = numero de casos deX,
w;; = j-ésimo valor de X,
Nijr = n°de casos en BD en los que X; = xy, y Xz = wyj

T
Nij = X1 Nijk

El término P(G) puede obviarse, puesto que para simplificar la biisqueda exigimos
la uniformidad de la distribucion a priori sobre las distintas estructuras. También se
ordenaran las variables, y el algoritmo recorre las variables segin este orden y para
cada variable se van incluyendo los padres de ésta que incrementen la probabilidad de

la estructura resultante, es decir, que maximizan la funcion.

qi

TZ -

j=1
maximizandose asi la probabilidad (3.1).

El pseudocddigo de este algoritmo es:

Dado un orden de las variables, sea V; el conjunto de nodos anteriores a X; y u el

nimero maximo de padres de X;.
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Para ¢« = 1, hasta n:

1. X0 =0

2. P, = g(Xi, Xri))

3. OK = True

4. Mientras OK= True y |X;;| < v hacer:

a) Z= nodo de V; que maximiza g(X;, X U{Z})
b) Pn = g(Xi, Xay ULZ})
c¢) Si Py > Py entonces
1) Py = Py
2) Xa) = Xa ULZ}
Sino OK = False.

5. Devolver X

3.2.2. Aprendizaje de la estructura mediante deteccién de in-

dependencias. Algoritmo PC.

El objetivo de los métodos anteriores era encontrar una red que representara lo
mejor posible a nuestra base de datos. Los métodos basados en test de independencia
condicional lo que buscan son redes que representen la mayor parte de las relaciones

de independencia entre las variables.

Por ello, tendremos que suministrar al algoritmo las relaciones de independencia
condicional o bien una fuente de informacién para que pueda obtenerlas, como la dis-

tribucién de probabilidad o una base de datos.

Si la informacion de entrada es una base de datos, el algoritmo obtendra las re-

laciones de independencia aplicando test estadisticos de independencia condicional, lo
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que influird en la complejidad (el orden de un test depende del ntimero de variables del
conjunto al que se condiciona) y robustez (pues la deteccién fiable de independencias

de orden elevado requiere gran niimero de datos).

Veamos la forma de actuar de estos métodos a través del algoritmo PC, uno de los

mas conocidos entre los que utilizan deteccién de independencias.

El algoritmo PC parte de la hipdtesis de que todas las relaciones de independencia
condicional del modelo se corresponden con relaciones de d-separacién en el grafo y

viceversa.
Los resultados fundamentales son:

Proposicion 2. Dado un grafo dirigido aciclico G,

» X - Y &G <3S adyacente a X 0 a'Y tal que X e Y estan d-separados por S.

n i X =Y, Y-ZeG,yX—7¢&G entonces Y estd en cualquier subconjunto de

variables que d-separa a X y Z o no estd en ninguno, en cuyo caso tendriamos
X—Y—Z€cG

PC parte del grafo completo no dirigido y va eliminando aristas, primero las que
unen nodos con independencia condicional de orden cero (independientes), luego las de

orden uno (dada una variable), etc.

El pseudocddigo de este algoritmo es:

1. Formar el grafo completo no dirigido G
2.n=0
3. Mientras VX, Y adyacentes, con |Ady(X,Y’)| > n hacer:

= Repetir
e Seleccionar X,Y adyacentes tal que |Ady(X,Y)| > n
e Seleccionar S(X,Y) C Ady(X,Y) con |[S(X,Y)| =n
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e Si S(X,Y) d-separa a X e Y eliminar X —Y de G y guardar S(X,Y)
hasta que todos los pares X e Y hayan sido comprobados.

s n=n+1

4. En el grafo G resultante, para cada terna X, Y, Z con X — Y — Z € G pero
X —-Z¢G, orientar X — Y «— Z &Y ¢€5(X,2)

3.2.3. Estimacion de las distribuciones condicionadas.

Una vez que tenemos la estructura de la red, el grafo determina el conjunto de
padres para cada variable. El problema ahora consiste en estimar los valores de las

distribuciones de probabilidad condicionadas P(X;| X, ;) a partir de la base de datos.

3.2.3.1. Meétodo de Maxima Verosimilitud

Es el mas simple y muy habitual. Consiste en estimar las distribuciones de proba-

bilidad mediante las frecuencias relativas de ocurrencia de sucesos:

(T, Tr(i))

donde

» n(Zx()) es el nimero de casos en la base de datos en que las variables X ;) toman

e valor x ;)
n n(xi,xﬁ(i)) es el nimero de casos en la base de datos en los que X; = x; y

Xr() = Tr(i)

Cuando el tamano muestral es bastante grande el estimador de maxima verosimi-
litud tiende al valor verdadero, pero da problemas cuando la base es pequena; veamos

estos problemas mediante un ejemplo.
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Ejemplo 5. ( [7]) Supongamos que tenemos cuatro variables binarias y la base de

datos:

Para la que la red optima es la de la figura 3.8.

Figura 3.8: Red bayesiana relativa a la base de datos del ejemplo 5.

Las probabilidades serdn
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P(X,5] X)) P(X4] X1, X3)

X, =0 X;=1 X;=0 X3=1
X, =0 0 2 Xi=0]| (3,3) (10
X,=1 1 : Xi=1| (0,1) ?

Observando las tablas vemos el primer problema: el estimador no estd definido si el

nimero de datos de cierto tipo es cero, esto ocurre al calcular P(X4| X, =1, X3 = 1).

El otro problema se debe a que el estimador se sobreajusta a los datos, es decir,
como en nuestra base de datos no hemos encontrado configuraciones en las que X; = 0
y Xo = 0, el estimador asigna una probabilidad cero a P(Xs = 0|X; = 0) aunque lo mds
sequro es que sea mds alta. Otro caso andlogo lo tenemos en P(X4 = 0/X; =1, X3 =0)
y P(Xy=1X,=0,X;=1).

Para evitar estos problemas se plantean los siguientes métodos de enfoque baye-

siano:

3.2.3.2. Meétodos basados en la Ley de Sucesién de Laplace

St en una muestra de N casos encontramos K casos que verifican una determinada
propiedad (), entonces la probabilidad de que el siguiente caso que observemos exhiba

K+1

la misma propiedad es Nrlan donde |Q|es el nimero de alternativas posibles para la

propiedad ()
Este es el enunciado de la ley de sucesion de Laplace, que, aplicada a estimar

P(x;|xy ;) darfa lugar al método:

(@i, Tr(y) + 1
(i) + [ Xil

siendo | X;| el ntimero de estados de la variable Xj.
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Propiedades:

1. Si no hay datos, coincide con la distribucién uniforme

2. Sila muestra es suficientemente grande, este estimador coincide con el de maxima

verosimilitud

Ejemplo 6. Las distribuciones de probabilidad del ejemplo anterior serian, aplicando

este método:

P(X5|X1) P(X4| X1, X5)
Xi=0 X;=1 Xs=0 X, =1
=01 5 3 | [X=0 G G
I N LR

Como puede observarse ya no tenemos el problema de n(z-iy) = 0 y se ha dismi-

nuido los efectos del sobreajuste a los datos.

3.3. Propagacion

Una vez construida la red bayesiana, se quiere ver cémo cierta informacién sobre
algunas variables de la red impactan en las distribuciones de probabilidad del resto de

variables.

Se llama propagacion de probabilidad en una red bayesiana al cédlculo de la
distribucion a posteriori de ciertas variables de interés dado que se conoce el valor de

algunas otras variables.

Una forma de calcular estas distribuciones seria marginalizar la distribucién conjun-
ta; sin embargo manejar directamente la distribucién conjunta puede presentar proble-

mas de eficiencia y de almacenamiento (para el caso més sencillo de una red bayesiana
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donde las n variables sean binarias tendriamos que almacenar 2" valores de probabili-
dad).

Esto motivo el desarrollo de algoritmos que, aprovechando la independencia condi-
cional entre las variables (puesta de manifiesto en la estructura de la red mediante la

d-separacién), realizan la propagaciéon mediante célculos locales.

A pesar de que proporcionan resultados exactos, el problema en si es NP-duro,
pues el tiempo de respuesta de estos algoritmos crece exponencialmente con el ntimero
de variables de la red. Sin embargo pueden encontrarse estructuras sencillas, como
grafos encadenados (un nodo tiene como méximo un solo padre y un solo hijo), arboles
(cada nodo sélo tiene un padre) y polidrboles (sélo hay un camino entre dos nodos

cualesquiera), en los que el tiempo de respuesta es polinomial.

Puede consultarse mds informacién sobre estos métodos en [23] y [26].

3.3.1. Algoritmo HUGIN: un método de agrupamiento.

Definicién 8. Dado un conjunto de variables Xy, llamaremos potencial a cualquier

funcion f: Qx, — Rg.

Un ejemplo de potencial es la distribucién de probabilidad.

Definicién 9. Dado un potencial f, notaremos por s(f) al conjunto de indices de las

variables para las que estd definido f.

En una red bayesiana de variables X = {X;, Xs, ..., X,,}, denotaremos la distribu-

cién condicionada de X; dados sus padres en la red X a

filz) = fi(x“,a:l”(xi)), Vie{l,...,n}, Vz € st(m

y la distribucién conjunta vendria expresada como
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n

p(z) = H fi(zb* V) Vo € Qy,,

i=1

donde z'*) denota las coordenadas del vector x cuyos indices son s(f;).

Definicién 10. Dado un potencial f definido sobre un conjunto de variables Xy, y
dado J C I, se define la marginalizacién de f sobre X; (o la eliminnacion de las

variables con indices en I — J ) como un nuevo potencial f*' definida sobre J

)= fly), v e Qx,

yEQXI

gl =z
Definicién 11. Dado r potenciales fi,. .., f., definidos sobre los conjuntos de variables
con indices Iy,...,I. respectivamente, se define su combinacién como un potencial

definido sobre el conjunto de variables con indice en I =\J;_, I; y dado por

f)=T[ fi@"), v € Qy,
=1

Definicién 12. Sea un potencial f definido sobre el conjunto de variables con indice
en I, sea J C I yxy€ Uj. La restriccion de f a xy es un potencial definido sobre las

variables con indices en I — J

fRXs=20) (1) = f(y), Yz € Qx,_, tal quey € Qx, cony" 7 =z eyl =1

El algoritmo Hugin se basa en la transformacién de la red bayesiana en una estruc-
tura llamada arbol de grupos, es decir, arboles en los que los nodos son conjuntos
de variables de la red bayesiana original y los arcos se etiquetan con separadores, que
consisten en la interseccion de los nodos adyacentes. La propagacion se realiza entonces
mediante un paso de informacién a través de los arcos del arbol de grupos. El arbol de

grupos se ha de construir a partir de una red bayesiana verificando:
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1. Cada familia de la red (se entiende por familia al conjunto que forman una

variable y sus padres en la red) se encuentra en, al menos, un nodo del érbol.
2. Propiedad de la unién: para cada par de nodos del arbol C'y C’ con
S=CnNC" #0
todo camino que une a C'y C” contiene a S.

3. Cada distribucién condicionada de la red f;(z!’, z!"®) se asigna a un nodo que

contenga a la familia formada por X; y X;).

Cada nodo C} lleva asociado un potencial, ¢;, éste se calculard como el producto
de las distribuciones que hemos asignado a Cj:

e, (xlCi) — H fi(l’li, xlﬂ(i))

m(1)U{i}CC;
En caso de no tener ninguna distribuciéon asociada se considera ¢, = 1.

En cuanto a la d-separacion en la red bayesiana, ésta queda representada en el arbol
de grupos mediante los separadores : ”Dos grupos cualesquiera de un arbol de grupos,
C'y ', son condicionalmente independientes dado cualquier separador correspondiente

a cualquier arco que pertenezca al camino entre C'y C'”.

El algoritmo Hugin trabaja sobre un tipo especial de arboles de grupos, llamados

arboles de cliques, éstos son en los que ningiin nodo es subconjunto de un nodo vecino.

Una vez construido el arbol de cliques y calculados los potenciales asociados a cada
clique se incorpora la evidencia a cada uno de los cliques que contenga la variable
observada multiplicando el potencial asociado al clique por el potencial asociado a la

evidencia, es decir,
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La operacién basica del algoritmo HUGIN es la absorcién

Definicién 13. Sean C; y C; dos cliques adyacentes con separador S, la operacion de

absorcién es el resultado del proceso siguiente:

¢5('%) = Y oo, (@'DY), Vo € Qx,

xicj—s
. (51 ). 95()
0, (@) = da (@) m vz € Ox,
05, (@) = o, ('), Vr € Qx,,

y diremos que C; ha absorbido de C}

La idea bésica es que la informacién que C; y C; tienen en comun se encuentra en

el separador S, y es ésta la que C; recibe de Cj.

Teorema 1. Sea T un drbol de grupos, entonces el producto de los potenciales de los
cliques dividido por el producto de los potenciales de los separadores es invariante bajo

la absorcion.

Demostracion. Cuando C; absorbe de C; a través de S, s6lo se modifican los potenciales

*

., c; . .
de C; y S, por tanto basta con demostrar que la fraccién —* es invariante, pero
s

1C; _ﬁb*s(fls)
A BERGAe W ()
55@) F5) 85(a1%)

0

Este teorema implica que si, partiendo de una red bayesiana y construyendo su
correspondiente arbol de grupos, realizamos una serie de absorciones, T sigue siendo
una representaciéon de P(X) y ésta puede calcularse como el cociente entre el producto

de los potenciales de los cliques y el producto de los potenciales de los separadores.

Volviendo al proceso de propagacion, éste puede verse como un paso de mensajes

entre los nodos del arbol en dos fases:
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1.

Recoleccion: supongamos que C; recibe un mensaje de recoleccion de C, enton-
ces C; manda un mensaje de recolecciéon a todos sus vecinos excepto Cj; cuando
un clique termina la operacién de recoleccion, el clique que la solicité absorbe de

éste.

. Distribucion: si C; recibe un mensaje de distribuciéon de C;,entonces C; absorbe

de C; y manda un mensaje de distribucién a todos sus vecinos salvo Cj.

Teniendo en cuenta ambas fases, el algoritmo de propagacion Hugin procede de la

siguiente manera:

. Construir el arbol de cliques.

Calcular los potenciales asociados a cada clique y separador.

. Incorporar las evidencias.

Seleccionar un clique como raiz.
Enviar un mensaje de recoleccién a partir de la raiz.

Enviar un mensaje de distribucion desde la raiz.

Ejemplo 7. Veamos cémo actia el algoritmo Hugin para el drbol de la figura (3.9):

Seleccionamos el clique G como raiz. G envia un mensaje de recoleccion a E vy
F.

E envia un mensaje de recoleccion a A y absorbe de A, con lo que la evidencia

e1 se propaga hasta E.

Andlogamente actia F con B, C' y H.

H envia un mensaje de recoleccion a D y absorbe de D (propagdndose e3 a H ).
F absorbe de B, C y H y ey se propaga hasta F'.
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/\

I

Figura 3.9: Arbol con dos evidencias en los nodos A y D

= Fn el ultimo paso de esta fase, G absorbe de E y de F' con lo que las evidencias

e1 y es han llegado hasta G.

= En la siguiente fase G envia un mensaje de distribucion a E y F, que absorben
de G ambas evidencias. Cuando E y F envian el mensaje de distribucion a todos

sus vecinos salvo G, e1 y es se propagan por toda la red.

Después de la propagacion, el drbol resultante es invariante para absorciones, y se
cumple que la distribucion a posteriori de cualquier variable se puede obtener a partir

del potencial de cualquier clique que la contenga mediante marginalizacion.

3.4. Extraccién de perfiles

Una tarea relacionada con la propagacion de probabilidades que se puede llevar a
cabo sobre redes bayesianas, y que las hace especialmente interesantes para el analisis

de datos, es la llamada inferencia abductiva o la busqueda de las explicaciones més
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probables, que més adelante definiremos formalmente. En términos de analisis de datos,
podemos entender la inferencia abductiva como la bisqueda del perfil mas probable
de los individuos de una poblacién, bajo determinadas condiciones impuestas por las
variables observadas. Este perfil puede venir dado por algunas o todas las variables del

sistema (abduccién parcial o abduccién total, respectivamente).

3.4.1. Abduccion total

Definiremos en este apartado los conceptos de explicacion y explicacién mas pro-

bable, y veremos cémo se pueden obtener usando el algoritmo HUGIN.

Definicién 14. Sea G = (Y, ¢) una red bayesiana y xo una observacion del conjunto

de variables Xo C Y. Se dice que x € Qx es una explicacién de xzp si x+¥0 = xq.

Ante una observacion xp, esta claro que pueden darse muchas explicaciones, pero
quizas sblo algunas de ellas sean de interés. Una manera de elegir entre ellas puede ser

en funcion de su probabilidad ‘a posteriori’.

Definicién 15. Sea G = (Y,¢) una red bayesiana y ro una observacion del conjunto
de variables Xo C Y. Se dice que © € Qx es la explicacién més probable (EMP) de
To St

r =argmix P(Y|zp) . (3.3)
Qx

Obsérvese que la busqueda de la explicacién mas probable no es lo mismo que
obtener la configuracién formada por los valores de cada variable independientemente
que tienen mayor probabilidad a posteriori, pues esto sélo seria valido, en general, en

el caso de que todas las variables fueran independientes dos a dos.

Una forma de extraer la explicacién més probable [19] consiste en aplicar el al-
goritmo HUGIN pero sustituyendo el operador de marginalizacién (suma) por el del
maximo; es decir, cuando se aplica la marginalizaciéon sobre un separador, en lugar de
tomar la suma de los valores de probabilidad para los distintos valores de la variables

que se esta borrando, se toma el maximo valor de probabilidad. A continuacién, una
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vez que se ha hecho un paso de mensajes sobre el arbol de cliques, la configuracién mas
probable viene determinada por la unién de las configuraciones de maxima probabilidad

en cada clique.

3.4.2. Abduccion parcial

En muchos casos, especialmente cuando el niimero del variables del problema es
muy alto, estaremos interesados en perfiles en cuanto a un numero reducido de ca-
racteristicas o variables. En ese caso, hablaremos de abduccién parcial, que se puede

definir formalmente como sigue.

Definicién 16. Sea G = (Y, &) una red bayesiana y ro una observacion del conjunto
de variables Xo C Y. Sea Xg C Y el conjunto de variables de interés o conjunto
explicacion. Sea Xp = Y \ Xg. Decimos que xg € Qx,, es la explicacion més probable
(EMP), en términos de Xg, de xo, si

r = arg rgéXZP(XE, Xg|zo) . (3.4)
Xpg Xn

3.5. Programa Elvira

El programa Elvira [15], cuyo nombre oficial es Entorno de Desarrollo para Modelos
Grdficos Probabilisticos, fue desarrollado entre los anos 1997 y 2000, como objetivo de
un Proyecto Coordinado de I+D, financiado por la CICYT. En este proyecto partici-

paron 25 profesores de 8 universidades espanolas agrupadas en cuatro subproyectos:
Granada, Almeria, Pais Vasco y UNED.

El programa presenta tres modos béasicos:
» Edicién

= Inferencia

= Aprendizaje
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El modo Aprendizaje toma la base de datos y construye las tablas de probabilidad

y la estructura de la red bayesiana.

Para poder ver mejor la estructura grafica de la red, utilizamos el modo FEdicion,
modificando la red de forma que puedan verse todos los nodos y las relaciones entre

ellos.

Una vez creada la red, utilizamos el modo Inferencia para propagar probabilidades

y extraer perfiles.

Archivo Inferencia Ver Tareas Opciones Ventana Ayuda

DelEa | [ (7] )]

uef7on =] | runcion | [EAE] 0[] 4] o E—_> 1] 5]

[ /home; gad; asc/Elvira/ copia/Maria/duracion.ely &= © @2 inian i i

Variable 14

Variable 1

=
I
|

s

Variable 7

Figura 3.10: Programa Elvira.
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Capitulo 4

ANALISIS DE INDICADORES
DE RENDIMIENTO. EL CASO
DE LA UNIVERSIDAD DE
ALMERIA

En este capitulo analizaremos los datos de las asignaturas y titulaciones descritos
en el capitulo 2 mediante el uso de redes bayesianas que describan la estructura de

dependencias entre las variables.

Dividiremos el capitulo en tres partes, dependiendo del objetivo de nuestros anali-
sis. En la primera parte, el objetivo sera el estudio del rendimiento académico de las
asignaturas, centrandonos en los factores que influyen en dicho rendimiento y cudles

de ellos la Universidad puede controlar para mejorar los resultados en las asignaturas.

En la segunda realizaremos un estudio analogo pero con los resultados globales

obtenidos a lo largo de cuatro cursos en los distintos planes de estudio.

Para finalizar, extraeremos los perfiles de las asignaturas y titulaciones con mejores

resultados.
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REIJEUUUTBS @ Credios_Doctor
@ IndlceUtlIConu ConuUtlIlzadas ContratoProf

TasaRendimiento EvaluaProf @
TasaAproba

Tasalotable . I

CalifRelativa

Figura 4.1: Red de asignaturas. Discretizacién por igual frecuencia y aprendizaje con PC.

4.1. Analisis por asignaturas.

Partiendo de una base datos con 1.345 registros y 20 caracteristicas de las asigna-
turas impartidas en la Universidad de Almeria en el curso 2003-04, hemos discretizado
las variables continuas para el aprendizaje de la red utilizando intervalos de igual fre-
cuencia e intervalos construidos a través del algoritmo de clustering de K-medias. Para
cada base de datos se han aprendido dos redes, utilizando para ello el algoritmo PC
al 95% de confianza y el algoritmo K2 tomando como méaximo 5 padres. Las redes

obtenidas en estos procesos pueden verse en las figuras 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4.

Para decidir qué red se ajusta mejor a los datos, hemos calculado el valor del
logaritmo de la verosimilitud de la base de datos dada cada una de las cuatro redes,

cuyos valores estan recogidos en la tabla 4.1.

De estos valores se deduce que la discretizacion utilizando el algoritmo de K-medias
lleva a redes que modelizan mejor que las construidas sobre discretizaciones basadas
en intervalos de igual frecuencia. Entre los métodos de aprendizaje, para este caso

escogeremos el K2, que es el que crea una red con mayor verosimilitud.
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CalifRelativa

EvaluaProf

TasaMotable

(CURSO) (AP ClndiceUtiCony>

ConvUtilizadas

f'\

ContratoProf Credlos Doctor

Tasafproba

Figura 4.2: Red de asignaturas. Discretizacién por K-medias y aprendizaje con PC.

l

P80 CﬂRAC

Tasahproba
EvaluaProf

TasaEmtu

Calerelatlua

@ @ Repetidores

TasaRendlmlerrto

Credios_Doctor ContratoProf

TasaHotable

IndicelitilCony

Convlhilizadas

Figura 4.3: Red de asignaturas. Discretizacién por igual frecuencia y aprendizaje con K2.
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w Blum_GT Alum_GP

Repetideres TasaRendimiente J<;—_r\> / T
= el %,
I \ i, | .. CentratoProf Eradlos Dactor
T ) £ v ) —

| * \\\ \ f s n
| : i / / (TasaNetable >

Conylitilizadas

Figura 4.4: Red de asignaturas. Discretizacion por K-medias y aprendizaje con K2.

DISCRETIZACION | APRENDIZAJE | LOGVERO
[gual frecuencia PC 95% -35.563,1278
K-medias PC 95% -35.071,9166
Igual frecuencia K2 -31.862,7711
K-medias K2 -31.143,5305

Tabla 4.1: Logaritmo de la verosimilitud de las redes.
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Observando la red de la figura 4.4 concluimos que las variables que influyen sobre

los resultados de la asignatura lo hacen a través de las variables Cardctery Titulacion:

= Si se conoce el cardcter de la asignatura, el rendimiento de la asignatura es in-
dependiente del niimero de profesores, asi como del contrato o la formacién de

éstos.

= Si se conoce la titulacién a la que estd adscrita la asignatura, el resultado de
ésta es independiente de la nota de acceso o de la dedicacion de los alumnos

matriculados.

= El niimero de alumnos por grupo de teoria o practica, asi como la nota obtenida
por el profesorado de la asignatura en su evaluacion, no influird en los resultados

académicos de la asignatura si se conocen las variables Cardcter y Titulacion.

El caracter de la asignatura influye directamente en la tasa de éxito de ésta; para
estudiar con mas profundidad esta dependencia, propagamos la variable Cardcter y
observamos los cambios en las probabilidades de los valores de la Tasa de ézito reflejados
en la tabla 4.2.

Los valores de la tabla 4.2 manifiestan claramente que las tasas de éxito altas tienen
mayor probabilidad en las asignaturas optativas que en las troncales (la probabilidad
de obtener una tasa de éxito superior al 85.5% de los créditos presentados sube de

0.57, en el caso de asignaturas troncales, a 0.84 si se trata de optativas).

Resultados analogos se obtienen si propagamos el Cardcter de la asignatura y es-
tudiamos las probabilidades de los valores de la Calificacion relativa, obsérvese en la
red 4.4 cémo el caracter de la asignatura es padre de la tasa de aprobados, y, en serie
a través de ésta, de las tasas de notable, sobresaliente y de la calificacién relativa. Del
estudio de los valores de las probabilidades presentados en la tabla 4.3, concluimos que
la calificacién obtenida por el alumnado en las asignaturas optativas es superior que en
las troncales con una mayor probabilidad; obsérvese como la probabilidad de obtener
una calificacién inferior a 0.315 baja de 0.57 en asignaturas troncales y obligatorias, a

0.39 en optativas.
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Tasa de Probabilidad Carécter

éxito a Priori OBL | OPT
[0,0.545) 0.03 0.04 | 0.03
[0.545,0.735) 0.10 0.15 | 0.04
[0.735,0.855) 0.17 0.25 | 0.09
[0.855,0.955) 0.20 0.26 | 0.13
[0.955, 1] 0.49 0.31 | 0.71

Tabla 4.2:

Tasa de éxito en funcion del caracter de la asignatura.

Calificacion | Probabilidad | Caracter

Relativa a Priori OBL | OPT
[0,0.195) 0.23 0.28 | 0.15
[0.195,0.315) 0.27 0.29 | 0.24
0.315,0.465) 0.24 0.21 | 0.28
[0.465,0.775) 0.18 0.14 | 0.23
[0.775, 1] 0.08 0.07 | 0.09

Tabla 4.3: Calif. Relativa en funcién del caracter de la asignatura.
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Para estudiar cémo influye el caracter de la asignatura en el perfil del profesorado
que la imparte, propagamos la variable Caracter, obteniendo los resultados recogidos
en la tabla 4.4. En ellos no se observa una tendencia clara en cuanto al perfil del

profesorado que imparte la asignatura.

Otra conclusion importante que puede extraerse de la red 4.4 es la dependencia
directa del tamano de los grupos de teoria en la evaluacion del profesorado. De la tabla
4.5 se deduce una fuerte influencia del n° de alumnos por grupo de teoria en la nota
media obtenida por el profesorado de la asignatura, aunque, en términos generales,
parece que en las asignaturas con mayor numero de alumnos por grupo (siempre y
cuando no se superen los 110.75 alumnos por grupo), la probabilidad de notas pequenas
disminuye, aumentando las probabilidades de obtener notas superiores a 3.705. Sin
embargo, la probabilidad de obtener una evaluacién en los intervalos extremos, es
decir, o muy baja ( menor de 1.33) o muy alta (superior a 4.285), decrece al aumentar
el nimero de alumnos en el grupo. Este hecho no se debe a un sesgo debido a que la
titulacion en la que se imparte la asignatura determine el tamano de los grupos, y sea
realmente la titulaciéon la que influye, a través de la variable Alum_GT, en la evaluacion
del profesorado, ya que se ha comprobado que en cada intervalo, estan representadas
casi todas las titulaciones, o al menos, hay gran variedad de ellas y de todas las ramas

de ensenanza.

A continuacién pasaremos a estudiar la influencia de la titulacién en donde se

imparte la asignatura sobre los resultados académicos en ésta.

Para ello, hemos reducido el nimero de variables de rendimiento académico: se han
eliminado las tasas de aprobado, notable y sobresaliente, que quedan representadas por
la calificacion relativa en la asignatura, y se elimina la tasa de éxito al ser de mayor

interés para el estudio la tasa de rendimiento de la asignatura.

Con estas nuevas variables, se sigue el mismo procedimiento para aprender las redes,
es decir, se construyen cuatro redes combinando los dos métodos de discretizacion
(intervalos de igual frecuencia y K-medias) y los dos algoritmos de aprendizaje (PC y

K2) obteniendo las redes de las figuras 4.5,4.6, 4.7 y 4.8. Los valores del logaritmo de
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Créditos Probabilidad Caracter

Doctor a Priori OBL | OPT
[0,0.15) 0.22 0.21 | 0.24
[0.15,0.405) 0.04 0.05 | 0.02
[0.405,0.63) 0.06 0.08 | 0.04
[0.63,0.87) 0.06 0.08 | 0.04
[0.87,1] 0.62 0.58 | 0.66

Créditos Probabilidad Caracter

Numerario a Priori OBL | OPT
[0,0.225) 0.24 0.22 | 0.26
[0.225,0.52) 0.10 0.13 | 0.07
[0.52,0.72) 0.07 0.09 | 0.04
[0.72,0.905) 0.05 0.07 | 0.03
[0.905, 1] 0.54 0.49 | 0.60

Tabla 4.4: Créditos impartidos por profesorado doctor y funcionario en funciéon del

caracter de la asignatura.
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Evaluacién Probabilidad Alumnos por grupo de Teoria

Profesorado a Priori < 20.5 | [20.5,44.75) | [44.75,74.5) | [74.5,110.75) | > 110.75
[0,1.33) 0.31 0.48 0.32 0.22 0.18 0.23
[1.33,3.04) 0.09 0.06 0.08 0.12 0.11 0.12
[3.04,3.705) 0.18 0.06 0.17 0.23 0.25 0.29
[3.705, 4.285) 0.26 0.18 0.25 0.28 0.37 0.24
[4.285, 5] 0.16 0.22 0.17 0.16 0.10 0.12

Tabla 4.5: Evaluacion del profesorado en funcién del n® de alumnos por grupo de teoria.

Repetidores

Convitilizadas

indicelHilCony

ContratoProf Credios_Doctor

TasaRendimientog

Figura 4.5: Red de asignaturas. Discretizacién por igual frecuencia y aprendizaje con PC.

la verosimilitud de cada una de las redes, mostrados en la tabla 4.6, determinan que
la red que mejor se ajusta a los datos es, de nuevo, la obtenida discretizando a través

del K-medias y aprendiendo la red con el algoritmo K2 (figura 4.8).

En esta nueva red, se mantienen las independencias comentadas de la anterior, salvo
la de la variable Alum_GT sobre los resultados de la asignatura. Ahora, esta variable
influye directamente en la calificacién relativa de la asignatura y, a través de ésta, sobre
las convocatorias utilizadas, el porcentaje de repetidores y la tasa de rendimiento. La

tabla 4.7 muestra los valores de las probabilidades de las variables Calif Relativa y
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ConvUtilizadas

IndiceUtilCony

CalifRelativa
@ EvaluaProf

Figura 4.6: Red de asignaturas. Discretizacion K-medias y aprendizaje con PC.

TasaRendimiento =% Repetidores .‘-\I_[u_:liiejutiICunu

CARAC

ContratoProf Credios_Doctor

(itacion’

b CalifRelativa
EvaluaProf

Pélacceso MediaAcceso

Figura 4.7: Red de asignaturas. Discretizacién por igual frecuencia y aprendizaje con K2.
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CalifRelativa ConvUtilizadas
/

-
CEvauaprot  (Numpror )

(R 67> o
(CcaraC

I

4

@ TasaRendimiento

Figura 4.8: Red de asignaturas. Discretizacién K-medias y aprendizaje con K2.

DISCRETIZACION | APRENDIZAJE | LOGVERO
Igual frecuencia PC 95% -29.156,5705
K-medias PC 95% -28.639,6795
[gual frecuencia K2 -26.575,9495
K-medias K2 -25.987,4102

Tabla 4.6: Logaritmo de la verosimilitud de las redes reducido el niimero de variables.
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TasaRendimiento una vez propagada Alum_GT. En ella se puede observar como los
resultados de las asignaturas dependen fuertemente del tamano de los grupos de teoria;
las probabilidades de obtener calificaciones mayores (superiores a 0.465) disminuyen
del 47% al 14% conforme aumenta el nimero de alumnos por grupo, inversamente,
mientras que solo el 22 % de las asignaturas con 20 alumnos o menos por grupo obtienen
calificaciones relativas bajas (inferiores a 0.315), este porcentaje sube al 47 % de las
asignaturas cuyo alumnado por grupo tedrico oscila entre 21 y 44 y sigue aumentando

hasta al 73 % de las asignaturas con més de 111 alumnos por grupo tedrico.

El comportamiento de la tasa de rendimiento es similar, a mayor niimero de alumnos
por grupo de teoria, menor tasa de rendimiento: la probabilidad de obtener una tasa de
rendimiento inferior al 60.5% de los matriculados sube de 0.42 para grupos con menos
de 21 alumnos a 0.52 para grupos con mas de 44. Inversamente, la probabilidad de
que el porcentaje de alumnos que superan la asignatura sea superior al 75.5 % de los
alumnos matriculados baja de 0.35 a 0.26 cuando superamos los 45 alumnos por grupo
de teoria. Es interesante el hecho de que las asignaturas con grupos de teoria entre
45 y 74 alumnos presenten las mismas probabilidades de tasas de rendimiento que las
asignaturas con grupos teéricos de entre 75 y 110 alumnos y que éstas probabilidades
permanezcan casi constantes al superar los 110 alumnos por grupo de teoria, esto nos
lleva a que, si quiere aumentarse la tasa de rendimiento de una asignatura, una de las
estrategias a seguir es disminuir el niimero de alumnos por grupo de teoria por debajo

de los 44 alumnos.

En la tabla 4.8, se han calculado las probabilidades para el porcentaje de alumnos a
tiempo completo matriculados en la asignatura, propagando la variable titulaciéon. En
ella queda reflejado como el perfil del alumnado cambia segin la titulacion, pudiéndose
hablar de tres tipos de estudios: aquellos con una mayoria de alumnos dedicados a tiem-
po completo a los estudios (como Matematicas, Quimica o Enfermeria), estudios con
una mayoria de alumnos que compatibilizan los estudios con otras actividades (como
Agrénomo, Ingro. en Materiales o Administracién y Gestion Publica) y un dltimo grupo
de estudios formado por alumnos que se distribuyen mds heterogéneamente (Psicope-

dagogia, Turismo o Magisterio esp. Ed. Primaria). Esto respalda los argumentos del
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Calificacién Probabilidad Alumnos por grupo de Teoria

Relativa a Priori < 20.5 | [20.5,44.75) | [44.75,74.5) | [74.5,110.75) | > 110.75
[0,0.195) 0.23 0.06 0.16 0.27 0.39 0.46
[0.195,0.315) 0.29 0.16 0.31 0.37 0.34 0.27
[0.315, 0.465) 0.25 0.32 0.31 0.23 0.16 0.13
[0.465,0.775) 0.16 0.30 0.17 0.10 0.08 0.11
[0.775,1] 0.07 0.17 0.05 0.03 0.03 0.03
Tasa de Probabilidad Alumnos por grupo de Teoria

Rendimiento a Priori < 20.5 | [20.5,44.75) | [44.75,74.5) | [74.5,110.75) | > 110.75
[0,0.415) 0.22 0.18 0.21 0.24 0.24 0.25
[0.415,0.605) 0.27 0.24 0.27 0.28 0.28 0.28
[0.605,0.755) 0.23 0.23 0.23 0.22 0.22 0.22
[0.755,0.885) 0.16 0.18 0.16 0.15 0.15 0.14
[0.885, 1] 0.13 0.17 0.13 0.11 0.11 0.12
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capitulo 1 sobre Indicadores, exponiendo la inconveniencia del uso de indicadores como
la tasa de graduacion o el coeficiente de duracion media de los estudios, que ignoran la

tipologia de los alumnos.

Las tablas 4.9 y 4.10 muestran las probabilidades de los porcentajes de alumnos
repetidores en la asignatura y las tasas de rendimiento dependiendo de la titulacion
en la que se imparta. En la primera tabla podemos observar como la mayoria de las
asignaturas tienen porcentajes de repetidores bajos, inferiores al 19.5%, con mayor
probabilidad; sin embargo, cuatro titulaciones se destacan por alcanzar probabilidades
altas en los intervalos de mayor porcentaje de repetidores: Derecho y las especialida-
des de I.T.A., hortofruticultura y jardineria, explotaciones agropecuarias e industrias
agrarias. Evidentemente, esto queda respaldado por la tabla 4.10, en la que dichas
titulaciones presentan las probabilidades mas altas en tasas de aprobados inferiores
al 60.5% de los alumnos matriculados, junto con Magisterio especialidad en educacién
primaria. Las titulaciones con mayor probabilidad de obtener tasas de rendimiento mas
altas son la especialidad en educacion infantil de magisterio, matemaéticas y psicope-

dagogia.

En la red 4.4, estudiamos la fuerte dependencia de la tasa de éxito del caracter de la
asignatura. Para lared 4.8, en la que hemos eliminado la tasa de éxito centrando nuestra
atencién en la tasa de rendimiento, hemos estudiado la variacion de las probabilidades
de la tasa de rendimiento en funcién del caracter de la asignatura. Los resultados,
recogidos en la tabla 4.11, muestran claramente cémo la tasa de rendimiento en las
asignaturas optativas es superior a la de las troncales y obligatorias (la probabilidad de
una tasa de rendimiento superior al 88.5 % se duplica en el caso de las optativas). Esto
corrobora ademas los resultados de las tablas 4.9 y 4.10 en donde los peores resultados
se obtienen en latitulaciéon de Derecho, cuyo plan carece de asignaturas optativas. Por
todo esto, con el fin de estudiar las variables que influyen en el rendimiento eliminando
las interferencias que el cardcter de la asignatura pueda introducir, hemos separado las
asignaturas troncales y obligatorias de las optativas, para aprender una red distinta en

cada una de estas bases de datos.
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TITULACION Porcentaje de alumnos a tiempo completo
< 0.525 | [0.525,0.755) | [0.755,0.875) | [0.875,0.955) | > 0.955

A Priori 0.05 0.11 0.19 0.35 0.30
Matematicas 0.04 0.18 0.13 0.22 0.44
Quimica 0.04 0.04 0.06 0.41 0.45
Agrénomo 0.07 0.50 0.22 0.13 0.09
Derecho 0.07 0.03 0.13 0.70 0.07
Humanidades 0.03 0.30 0.41 0.20 0.06
F .Hispanica 0.02 0.08 0.30 0.28 0.31
Psicologia 0.02 0.02 0.06 0.32 0.59
Enfermeria 0.03 0.03 0.05 0.16 0.73
Mag.Infantil 0.01 0.01 0.16 0.52 0.29
Mag.Ed.Fisica 0.03 0.03 0.17 0.53 0.23
Mag.Ed.Primaria 0.04 0.19 0.23 0.35 0.19
Mag.Lengua Ext. 0.03 0.06 0.42 0.39 0.09
Mag.Ed.Musical 0.03 0.10 0.14 0.48 0.24
[.T.A.Horto. 0.04 0.06 0.26 0.52 0.12
[.T.A.Explo. 0.02 0.09 0.34 0.38 0.17
[.T.A.Industrias 0.02 0.02 0.12 0.35 0.49
[.T.A.Mecaniz. 0.04 0.10 0.27 0.39 0.20
Psicopedagogia 0.03 0.36 0.48 0.06 0.06
F.Inglesa 0.01 0.04 0.28 0.43 0.22
[.T.I.Sistemas 0.02 0.02 0.14 0.57 0.24
[.T.I.Gestion 0.02 0.02 0.17 0.59 0.20
Ingro.Sup.Inf. 0.03 0.06 0.26 0.55 0.10
CC.Ambientales 0.02 0.04 0.09 0.54 0.31
[.Quimico 0.01 0.03 0.03 0.14 0.78
[.Materiales 0.13 0.67 0.07 0.07 0.07
Empresariales 0.02 0.02 0.14 0.71 0.10
Gestién y A.P. 0.40 0.07 0.02 0.27 0.24
L.A.D.E 0.05 0.14 0.17 0.21 0.44
Turismo 0.02 0.20 0.22 0.20 0.36
CC.Trabajo 0.02 0.02 0.02 0.38 0.55

Tabla 4.8: Porcentaje de alumnos a tiempo completo en funcion de la titulacién.
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TITULACION Porcentaje de repetidores
< 0.075 | [0.075,0.195) | [0.195,0.325) | [0.325,0.475) | > 0.475

A Priori 0.31 0.20 0.17 0.16 0.16
Matematicas 0.49 0.11 0.13 0.17 0.10
Quimica 0.32 0.15 0.17 0.14 0.20
Agrénomo 0.32 0.22 0.16 0.15 0.15
Derecho 0.11 0.11 0.16 0.28 0.35
Humanidades 0.20 0.35 0.24 0.09 0.13
F.Hispéanica 0.22 0.31 0.18 0.16 0.13
Psicologia 0.28 0.20 0.19 0.22 0.12
Enfermeria 0.38 0.21 0.16 0.14 0.11
Mag.Infantil 0.46 0.19 0.13 0.11 0.10
Mag.Ed.Fisica 0.12 0.31 0.24 0.20 0.12
Mag.Ed.Primaria 0.14 0.21 0.17 0.31 0.16
Mag.Lengua Ext. 0.12 0.22 0.28 0.19 0.19
Mag.Ed.Musical 0.19 0.30 0.18 0.21 0.12
[.T.A . Horto. 0.27 0.12 0.19 0.13 0.29
[.T.A.Explo. 0.27 0.12 0.19 0.13 0.29
[.T.A Industrias 0.26 0.15 0.14 0.17 0.28
[.T.A.Mecaniz. 0.26 0.18 0.14 0.21 0.20
Psicopedagogia 0.27 0.24 0.17 0.16 0.16
F.Inglesa 0.25 0.25 0.23 0.15 0.12
[.T.I.Sistemas 0.29 0.18 0.13 0.20 0.20
[.T.I.Gestion 0.29 0.20 0.15 0.20 0.20
Ingro.Sup.Inf. 0.27 0.23 0.18 0.17 0.15
CC.Ambientales 0.38 0.11 0.22 0.14 0.14
[.Quimico 0.38 0.11 0.22 0.14 0.14
[.Materiales 0.29 0.18 0.18 0.18 0.18
Empresariales 0.26 0.19 0.17 0.16 0.22
Gestion y A.P. 0.38 0.19 0.20 0.13 0.10
L.AD.E 0.43 0.13 0.14 0.16 0.14
Turismo 0.39 0.27 0.12 0.12 0.10
CC.Trabajo 0.33 0.20 0.16 0.16 0.16

Tabla 4.9: Porcentaje de repetidores en la asignatura en funcién de la titulacién.
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TITULACION Tasa de Rendimiento
[0,0.415) | [0.415,0.605) | [0.605,0.755) | [0.755,0.885) | [0.885, 1]

A Priori 0.22 0.27 0.23 0.16 0.13
Matematicas 0.19 0.24 0.22 0.17 0.18
Quimica 0.24 0.27 0.21 0.15 0.13
Agrénomo 0.21 0.26 0.23 0.17 0.14
Derecho 0.37 0.32 0.17 0.08 0.06
Humanidades 0.18 0.27 0.25 0.18 0.11
F.Hispénica 0.20 0.27 0.24 0.17 0.11
Psicologia 0.21 0.28 0.23 0.15 0.12
Enfermeria 0.18 0.25 0.24 0.18 0.15
Mag.Infantil 0.17 0.23 0.23 0.19 0.18
Mag.Ed.Fisica 0.21 0.30 0.25 0.15 0.08
Mag.Ed.Primaria 0.37 0.21 0.32 0.13 0.08
Mag.Lengua Ext. 0.25 0.31 0.23 0.13 0.07
Mag.Ed.Musical 0.22 0.29 0.24 0.16 0.10
[.T.A.Horto. 0.28 0.28 0.20 0.13 0.11
[.T.A.Explo. 0.28 0.29 0.21 0.13 0.10
[.'T.A.Industrias 0.29 0.28 0.19 0.13 0.11
[.T.A .Mecaniz. 0.26 0.28 0.21 0.14 0.11
Psicopedagogia 0.22 0.27 0.23 0.16 0.18
F.Inglesa 0.20 0.28 0.24 0.16 0.12
[.T.I.Sistemas 0.25 0.27 0.21 0.15 0.12
[.T.I.Gestion 0.26 0.28 0.21 0.14 0.11
Ingro.Sup.Inf. 0.22 0.27 0.23 0.16 0.12
CC.Ambientales 0.20 0.27 0.23 0.16 0.14
[.Quimico 0.20 0.26 0.23 0.16 0.15
[.Materiales 0.23 0.27 0.22 0.15 0.12
Empresariales 0.25 0.27 0.21 0.14 0.11
Gestion y A.P. 0.18 0.25 0.24 0.17 0.15
L.AD.E 0.20 0.25 0.22 0.16 0.16
Turismo 0.17 0.24 0.24 0.19 0.16
CC.Trabajo 0.21 0.26 0.22 0.16 0.14

Tabla 4.10: Tasa de rendimiento en las asignaturas en funcién de la titulacion.
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Tasa de Probabilidad Caracter

rendimiento a Priori OBL | OPT
[0,0.415) 0.22 0.27 | 0.16
[0.415,0.605) 0.27 0.30 | 0.23
[0.605,0.755) 0.23 0.22 | 0.24
[0.755,0.885) 0.16 0.13 | 0.20
[0.885, 1] 0.13 0.09 | 0.18

Tabla 4.11: Tasa de rendimiento en funcién del caracter de la asignatura.

@ @ Repetidores

Convlitilizadas

CalifRelativa TasaRendimiento

I

EvaluaProf

IndiceltilCony
Credios_Doctor ContratoProf @

Figura 4.9: Red de asignaturas troncales y obligatorias. Discretizacién por igual frecuencia
y aprendizaje con PC.

4.1.1. Estudio de las asignaturas troncales y obligatorias.

Continuando con el criterio seguido para construir las redes generales, hemos discre-
tizado las variables de las 732 asignaturas a través de los métodos de igual frecuencia
y el K-medias, y para cada caso, hemos aprendido dos redes, con el método PC al
95 % de confianza y con el K2 con 5 padres maximo. Las redes obtenidas fueron las
mostradas en las figuras 4.9, 4.10, 4.11 y 4.12. Los resultados del valor del logaritmo
de la verosimilitud, a partir de los cuales determinamos que la red que mejor se ajusta
a los datos es la red 4.12, discretizada mediante el algoritmo de K-medias y utilizando

el K2 para su aprendizaje, se recogen en la tabla 4.12.
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EvaluaProf |
ConvUtilizadas

IndiceUtilConv

Figura 4.10: Red de asignaturas troncales y obligatorias. Discretizacién por K-medias y
aprendizaje con PC.

titulacion

EvaluaProf
CalifRelativa

P80acceso

ConvUtilizadas

IndiceUtilConv

Figura 4.11: Red de asignaturas troncales y obligatorias. Discretizacién por igual frecuencia
y aprendizaje con K2.

115



Anadlisis de indicadores de rendimiento en la Universidad de Almeria
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Figura 4.12: Red de asignaturas troncales y obligatorias. Discretizacién por K-medias y
aprendizaje con K2.

DISCRETIZACION | APRENDIZAJE | LOGVERO
Igual frecuencia PC 95% -17.022,1007
K-medias PC 95 % -16.308,6508
[gual frecuencia K2 -14.780,9119
K-medias K2 -14.346,8951

Tabla 4.12: Logaritmo de la verosimilitud de las redes de asignaturas obligatorias.
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Calificacién Probabilidad Alumnos por grupo de teoria

Relativa a Priori < 25.5 | [25.5,49.5) | [49.5,79.25) | [79.25,114.75) | > 114.75
[0,0.165) 0.26 0.06 0.18 0.24 0.35 0.63
[0.165, 0.265) 0.33 0.22 0.27 0.39 0.41 0.27
[0.265, 0.405) 0.26 0.33 0.37 0.27 0.17 0.07
[0.405, 0.705) 0.11 0.24 0.13 0.10 0.05 0.02
[0.705, 1] 0.04 0.15 0.04 0.01 0.02 0.01
Tasa de Probabilidad Alumnos por grupo de teoria

Rendimiento a Priori < 25.5 | [25.5,49.5) | [49.5,79.25) | [79.25,114.75) | > 114.75
[0,0.355) 0.19 0.17 0.18 0.18 0.21 0.26
[0.355,0.535) 0.27 0.21 0.25 0.28 0.30 0.33
[0.535,0.695) 0.23 0.24 0.24 0.23 0.23 0.22
[0.695, 0.845) 0.18 0.20 0.19 0.19 0.18 0.14
[0.845, 1] 0.11 0.18 0.14 0.11 0.08 0.06

Tabla 4.13: Asignaturas obligatorias: rendimiento en funcién del alumnado por grupo tedrico
en la red 4.10.

Cabe destacar como, al estudiar sélo las asignaturas troncales y obligatorias, el
algoritmo PC al 95 % de confianza encuentra dependencias entre el niimero de alumnos
por grupo de teoria y los resultados de la asignatura. En la red 4.10, gracias al color
de los enlaces, podemos ver una dependencia decreciente entre las citadas variables.
En la tabla 4.13, aparecen las probabilidades de los valores de la calificacion relativa y
de la tasa de rendimiento de las asignaturas al propagar, en la red 4.10, el niimero de
alumnos por grupo de teoria. Esta tabla pone en evidencia el aumento del rendimiento
al disminuir el nimero de alumnos por grupo de teorfa: mientras que el 63% de las
asignaturas troncales y obligatorias con mas de 115 alumnos por grupo tedrico obtienen
notas relativas muy bajas, este porcentaje se reduce al 6 % de las asignaturas con menos
de 25 alumnos por grupo de teoria. En cuanto al intervalo més alto de calificaciones,
se obtienen en el 15% de las asignaturas con un maximo de 25 alumnos por grupo,

bajando este porcentaje hasta al 1% al ir aumentando el tamanio de los grupos tedricos.

Un comportamiento equivalente presenta la tasa de rendimiento al propagar la
variable Alumn_GT: las probabilidades de tasas de rendimiento inferiores al 53.5 %
suben del 38 % de las asignaturas con menor ntimero de alumnos por grupo de teoria al
59 % de las asignaturas con més de 115 alumnos por grupo, cayendo las probabilidades
de tasas de rendimiento altas de 0.38 a 0.20.
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En este apartado nos centraremos en el estudio de la red 4.12 y de las dependencias

que refleja.

Cuando estudiamos todas las asignaturas juntas, el perfil del profesorado (ntmero
de profesores que imparten la asignatura y si son doctores o permanentes) influia en los
resultados de la asignatura a través del caracter de ésta. Una vez eliminada la variable
caracter, la red 4.12 muestra como el rendimiento de la asignatura es independiente

del perfil del profesorado que la imparte.

Las variables titulacion, nimero de alumnos por grupo de teoria y curso son las
unicas que influyen directamente sobre los resultados de la asignatura y, a través de

ellas, el resto de variables, dandose las siguientes independencias condicionadas:

= El niimero de alumnos por grupo de practicas, solo influye en los resultados si
no se conoce el numero de alumnos por grupo de teoria. Lo mismo ocurre con la

variable que recoge la evaluacion de los docentes de la asignatura.

= El porcentaje de alumnos a tiempo completo asi como la nota de acceso de
los alumnos matriculados en la asignatura tendran un peso sobre sus resultados

siempre que se desconozca la titulacién de la asignatura.

Antes de comenzar con el estudio de la dependencia de los resultados de la asigna-
tura, es interesante estudiar cémo el nimero de alumnos por grupo de teoria influye
en la evaluacion obtenida por el profesorado de la asignatura. De la tabla 4.14 pueden

obtenerse tres conclusiones principales:

» Las probabilidades de una evaluacién muy negativa (inferior a 1.33 puntos) son
mayores cuanto mas reducido es el grupo de teoria. Esto puede deberse a que
hemos puntuado con cero a las asignaturas no evaluadas. Estudiando los datos,
de las 156 asignaturas no evaluadas, 43 tienen menos de 26 alumnos por grupo,
37 entre 26 y 49, 43 entre 50 y 79 alumnos y 23 y 10 asignaturas pertenecientes

a los ultimos dos intervalos.
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Evaluacién del | Probabilidad Alumnos por grupo de teoria

Profesorado a Priori <255 | [25.5,49.5) | [49.5,79.25) | [79.25,114.75) | > 114.75
< 1.33 0.216 0.39 0.22 0.19 0.16 0.13
[1.33,3.01) 0.12 0.10 0.11 0.13 0.11 0.12
[3.01,3.685) 0.24 0.09 0.20 0.26 0.26 0.43
[3.685,4.245) 0.28 0.18 0.29 0.28 0.36 0.27
[4.245, 5] 0.15 0.24 0.18 0.14 0.11 0.06

Tabla 4.14: Asignaturas obligatorias: evaluacién del profesorado en funcién del n® de alumnos
por grupo teorico.

= Si nos centramos en las probabilidades de una evaluacién superior a 1.33 puntos,
apenas hay variacién entre las probabilidades de una evaluacién deficiente (menor

de 3 puntos) al aumentar el nimero de alumnos por grupo.

= Mientras que las mayores puntuaciones se obtienen en asignaturas con menos
de 25 alumnos por grupo de teoria, ésta probabilidad va bajando al aumentar
el nimero de alumnos, desplazandose los valores mas probables a evaluaciones

medias (entre 3.01 y 3.685 puntos)

Por lo tanto se puede concluir que la consideracién del profesor por parte de los

alumno mejora cuanto menores son los grupos de teoria en la asignatura.

El resto del epigrafe lo dedicaremos al estudio de los efectos de las distintas variables

consideradas en la red 4.12 sobre la tasa de rendimiento de las asignaturas.

El ntimero de alumnos por grupo de teoria tiene una relacién directa con el porcen-
taje de repetidores de la asignatura y, a través de ésta, sobre la tasa de rendimiento.
La tabla 4.15 muestra claramente la fuerte dependencia del porcentaje de alumnos
que superan la asignatura con el niimero de alumnos por grupo de teoria, subiendo la
probabilidad de obtener tasas de rendimiento bajas al aumentar el nimero de alumnos
mientras disminuyen las probabilidades de los valores altos de rendimiento. Ademas, los
comportamientos del rendimiento de las clases [49.5,79.25) y [79.25,114.75) son idénti-
cos, lo que concluye que para obtener una mejora de la tasa de rendimiento de una
asignatura habria que disminuir el nimero de alumnos por grupo tedrico por debajo
de 49.
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Tasa de Probabilidad Alumnos por grupo de Teorfa

Rendimiento a Priori < 25.5 | [25.5,49.5) | [49.5,79.25) | [79.25,114.75) | > 114.75
[0,0.355) 0.20 0.18 0.19 0.20 0.20 0.24
[0.355,0.535) 0.28 0.26 0.27 0.28 0.28 0.29
[0.535,0.695) 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23 0.22
[0.695, 0.845) 0.18 0.20 0.19 0.18 0.18 0.15
[0.845, 1] 0.11 0.13 0.12 0.11 0.11 0.09

Tabla 4.15: Asignaturas obligatorias: tasa de rendimiento en funcién del n° de alumnos por
grupo de teorfa.

Tasa de Probabilidad Alumnos por grupo de Précticas

Rendimiento a Priori <239 | [23.9,41.65) | [41.65,68.5) | [68.5,114.16) | > 114.16
[0,0.355) 0.20 0.19 0.20 0.21 0.20 0.24
[0.355,0.535) 0.28 0.27 0.28 0.28 0.28 0.29
[0.535,0.695) 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23 0.24
[0.695, 0.845) 0.18 0.19 0.18 0.18 0.18 0.15
[0.845,1] 0.11 0.12 0.11 0.11 0.11 0.10

Tabla 4.16: Asignaturas obligatorias: tasa de rendimiento en funcién del n° de alumnos por
grupo de précticas.

Si se desconoce el valor de la variable Alumn_GT, el nimero de alumnos por grupo de
practicas influye en el porcentaje de repetidores en la asignatura y, a través de ésta, en
la tasa de rendimiento. Las probabilidades de la tasa de rendimiento de las asignaturas
en funcion de Alumn_GP estan recogidas en la tabla 4.16. El efecto de esta variable es
menor que el ejercido por los grupos tedricos: las probabilidades de los rendimientos
mas bajos aumentan con el nimero de alumnos en el grupo de practicas, disminuyendo
las probabilidades de las tasas mds altas. La tasa de rendimiento entre el 53.5% y el
69.5 % de los créditos matriculados permanece constante al aumentar el ntimero de
alumnos por grupo préactico. En este caso, la distribucién de las probabilidades para
los intervalos [23.9,41.65), [41.65,68.5), [68.5, 114.16) son practicamente iguales, y muy
parecidas a las probabilidades obtenidas para los grupos con menos de 24 alumnos, por
lo que variar el tamano de los grupos practicos entre estas cifras no conllevard una

mejora de la tasa de rendimiento de la asignatura.

El mismo esquema de dependencias sigue la variable FvaluaProf, sin embargo el
estudio de las probabilidades de la tasa de rendimiento para la propagacién de ésta

variable (ver tabla 4.17) revela que su efecto sobre el rendimiento en la asignatura no
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Tasa de Probabilidad Evaluacién del profesorado

Rendimiento a Priori < 1.33 | [1.33,3.01) | [3.01,3.685) | [3.685,4.245) | > 4.245
[0,0.355) 0.20 0.20 0.20 0.21 0.20 0.19
[0.355,0.535) 0.28 0.27 0.28 0.28 0.28 0.27
[0.535,0.695) 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23
[0.695, 0.845) 0.18 0.18 0.18 0.17 0.18 0.18
[0.845,1] 0.11 0.12 0.11 0.11 0.11 0.12

Tabla 4.17: Asignaturas obligatorias: tasa de rendimiento en funcién de la evaluacién del
profesorado.

es significativo.

El perfil del alumnado de la asignatura (reflejado en la nota de acceso de los alumnos
y el porcentaje de matriculados dedicados a tiempo completo al estudio) influye en los
resultados de la asignatura a través de la variable Titulacion. Como puede deducirse
de la tabla 4.18, el efecto que ejercen estas variables sobre la tasa de rendimiento no es
importante. Se aprecia una pequena mejora en la tasa de rendimiento cuando la nota
media de acceso del alumnado es superior a 6.46 y el percentil 80 es superior a 7.3.

Anélogamente, el porcentaje de alumnos a tiempo completo apenas influye en la tasa.

Como conclusién, la variable con un mayor efecto sobre la tasa de rendimiento en
asignaturas troncales y obligatorias es el tamano de los grupos de teoria y, en menor
medida, el tamano de los grupos practicos, por lo que la actuacién més eficaz que podria
llevarse a cabo para mejorar el rendimiento en este tipo de asignatura seria disminuir
el tamano de los grupos tedricos por debajo de los 49 alumnos. La nota de acceso del
alumnado también tiene un pequeno influjo sobre la tasa de rendimiento, pero apenas

significativo.

4.1.2. Estudio de las asignaturas optativas.

Una vez determinadas las variables de las que depende el rendimiento de una asig-
natura troncal u obligatoria, pasamos a estudiar el caso de las asignaturas optativas.
Para ello partimos de una base de datos con 613 asignaturas optativas, y discretizamos
las variables en intervalos de igual frecuencia y con el método de K-medias. Para ambos

casos aprendemos sendas redes utilizando el algoritmo PC al 95% de confianza y el K2
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Tasa de Probabilidad Nota media de acceso
Rendimiento a Priori [5.32,5.92) | [5.92,6.17) | [6.17,6.46) | [6.46,6.83) | [6.83,7.71]
[0,0.355) 0.20 0.19 0.21 0.21 0.19 0.19
[0.355,0.535) 0.28 0.28 0.28 0.28 0.27 0.27
[0.535,0.695) 0.23 0.24 0.23 0.23 0.23 0.23
[0.695, 0.845) 0.18 0.18 0.17 0.17 0.18 0.19
[0.845, 1] 0.11 0.11 0.11 0.11 0.12 0.13
Tasa de Probabilidad Percentil 80 de la nota de acceso
Rendimiento a Priori [5.46,6.30) | [6.30,6.65) | [6.65,7.30) | [7.30,7.61) | [7.61,8.5]
[0, 0.355) 0.20 0.19 0.21 0.21 0.20 0.19
[0.355,0.535) 0.28 0.28 0.28 0.28 0.27 0.27
[0.535, 0.695) 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23
[0.695, 0.845) 0.18 0.18 0.18 0.18 0.18 0.19
[0.845,1] 0.11 0.11 0.11 0.11 0.12 0.12
Tasa de Probabilidad Porcentaje de alumnos a tiempo completo
Rendimiento a Priori [0.26,0.55) | [0.55,0.765) | [0.765,0.875) | [0.875,0.945) | > 0.945
[0,0.355) 0.20 0.19 0.19 0.20 0.21 0.20
[0.355,0.535) 0.28 0.27 0.27 0.28 0.28 0.27
[0.535, 0.695) 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23
[0.695,0.845) 0.18 0.19 0.19 0.18 0.17 0.18
[0.845,1] 0.11 0.12 0.12 0.11 0.11 0.12

Tabla 4.18: Asignaturas obligatorias: tasa de rendimiento en funcién del perfil del alumnado.

con un maximo de 5 padres. Las redes obtenidas se muestran en las figuras 4.13, 4.14,
4.15y 4.16.

La tabla 4.19 recoge los valores del logaritmo de la verosimilitud de cada una de las
cuatro redes, mostrando que, al contrario de los casos anteriores, la red que mejor se
ajusta a los datos es la aprendida con el método K2 con una discretizacion en intervalos
de igual frecuencia, aunque la diferencia con la red obtenida sobre una discretizacion

realizada con el algoritmo de K-medias es muy pequena.

Del analisis de la red 4.15 deducimos que, como en el caso de las asignaturas tron-
cales y obligatorias, el rendimiento en la asignatura es independiente del perfil del
profesorado que la imparte, sin embargo, al contrario de las asignaturas de eleccion
obligatoria, la evaluacion del profesorado de la asignatura es independiente del resto

de variables y, por tanto, tampoco influye en el rendimiento de ésta.

La nota de acceso de los alumnos de la asignatura estda conectada a la tasa de
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Figura 4.13: Red de asignaturas optativas. Discretizacién por igual frecuencia y aprendizaje

con PC.
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Fi(%ura 4.14: Red de asignaturas optativas. Discretizacién por K-medias y aprendizaje con
PC.
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Figura 4.15: Red de asignaturas optativas. Discretizacién por igual frecuencia y aprendizaje
con K2.
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Figura 4.16: Red de asignaturas optativas. Discretizacién por K-medias y aprendizaje con
K2.
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DISCRETIZACION | APRENDIZAJE | LOGVERO
Igual frecuencia PC 95% -11.332,9724
K-medias PC 95 % -11.408,2034
Igual frecuencia K2 -10.375,0703
K-medias K2 -10.490,2214

Tabla 4.19: Logaritmo de la verosimilitud de las redes de asignaturas optativas.

Tasa de Probabilidad Nota media de acceso

Rendimiento a Priori [5.32,6.00) | [6.00,6.20) | [6.20,6.44) | [6.44,6.69) | [6.69,8.03]
[0,0.59) 0.20 0.18 0.19 0.22 0.22 0.17
[0.59,0.71) 0.19 0.17 0.20 0.29 0.19 0.18
[0.71,0.82) 0.20 0.21 0.21 0.21 0.21 0.18
[0.82,0.92) 0.20 0.23 0.21 0.19 0.19 0.19
[0.92,1] 0.21 0.20 0.19 0.19 0.20 0.28
Tasa de Probabilidad Percentil 80 de la nota de acceso

Rendimiento a Priori [5.37,6.28) | [6.28,6.61) | [6.61,6.92) | [6.92,7.22) | [7.22,8.57]
[0,0.59) 0.20 0.19 0.19 0.21 0.21 0.18
[0.59,0.71) 0.19 0.18 0.19 0.19 0.19 0.18
[0.71,0.82) 0.20 0.21 0.21 0.21 0.20 0.18
[0.82,0.92) 0.20 0.22 0.21 0.20 0.19 0.19
[0.92,1] 0.21 0.20 0.20 0.20 0.21 0.26

Tabla 4.20: Asignaturas optativas: tasa de rendimiento en funcién de la nota de acceso.

rendimiento a través de la variable titulacion, por lo que solo afectard al rendimiento de
la asignatura si la titulacién donde se imparte es desconocida. La tabla 4.20 muestra las
probabilidades de la tasa de rendimiento al propagar una de las dos variables. Dichas
probabilidades denotan un mayor rendimiento al aumentar la media de acceso por

encima de 6.69 o si el percentil 80 supera los 7.22 puntos.

También la tabla 4.21 revela un efecto importante del porcentaje de alumnos con

dedicacion completa sobre la tasa de rendimiento.

El tamano de los grupos de teoria cobra en las asignaturas optativas una mayor re-
levancia que en el caso de las obligatorias, puesto que es padre de la calificacion relativa
de la asignatura, del nimero de convocatorias medio necesario para superarla, y del

porcentaje de repetidores, relacionandose a través de ésta con la tasa de rendimiento.
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Tasa de Probabilidad Porcentaje de alumnos a tiempo completo
Rendimiento a Priori [0,0.77) | [0.77,0.88) | [0.88,0.94) | [0.94,1) 1
[0,0.59) 0.20 0.19 0.22 0.20 0.20 0.18
[0.59,0.71) 0.19 0.18 0.19 0.19 0.19 0.18
[0.71,0.82) 0.20 0.20 0.21 0.21 0.21 0.19
[0.82,0.92) 0.20 0.19 0.19 0.21 0.22 0.19
[0.92,1] 0.21 0.23 0.20 0.19 0.19 0.26

Tabla 4.21: Asignaturas optativas: tasa de rendimiento en funcién del porcentaje de alumnos
a tiempo completo.

La tabla 4.22, resume las probabilidades de la calificacién y de la tasa de rendimiento
de las asignaturas en funcién del niimero de alumnos por grupo teérico. En dicha tabla
podemos observar el destacado efecto que el tamano de los grupos tiene tanto sobre la
calificacién relativa como en la tasa de rendimiento: la probabilidad de calificaciones
bajas crece al aumentar el tamano de los grupos pasando del 16 % en grupos de menos
de 10 alumnos al 62 % en grupos de 51 o mas alumnos. El 21 % de las asignaturas con
menos de 10 alumnos obtuvieron calificaciones superiores a 0.57, mientras que solo el

7% de los grupos con un minimo de 51 alumnos alcanzaron esa nota.

La tasa de rendimiento también esta fuertemente relacionada con el tamano de los
grupos de teoria, creciendo las probabilidades de las tasas de rendimiento mas bajas al
aumentar el nimero de alumnos y disminuyendo, del 50 % al 39 % la probabilidad de

alcanzar tasas de rendimiento superiores al 82 % de los créditos matriculados.

Cualquier actuacion que se lleve a cabo para bajar el nimero de alumnos por
grupo de teoria de una clase a otra comporta una mejora significativa de los resultados

académicos de la asignatura optativa.

En cuanto a la dependencia entre rendimiento y tamano de los grupos practicos,
siempre que se desconozca el valor de Alum_GT, la tabla 4.23 muestra que las varia-
ciones de probabilidad no son significativas, salvo para el caso de tasas de rendimiento
superiores al 92% de los créditos matriculados que disminuye notablemente al incre-
mentar el nimero de alumnos: del 30 % de las asignaturas con menos de 9 alumnos
o el 23% de los grupos practicos entre 9 y 17 alumnos, decrece hasta el 17% de las

asignaturas con mas de 38 alumnos por grupo de practicas.
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Calificacién | Probabilidad Alumnos por grupo de teoria
Relativa a Priori <10 | [10,18) | [18,28) | [28,51) | [51,137]
[0,0.27) 0.18 0.06 0.09 0.13 0.25 0.36
[0.27,0.37) 0.21 0.10 0.19 0.19 0.30 0.26
[0.37,0.45) 0.19 0.13 0.24 0.22 0.15 0.18
[0.45,0.57) 0.21 0.28 0.22 0.22 0.20 0.13
[0.57,1] 0.21 0.43 0..25 0.23 0.10 0.07
Tasa de Probabilidad Alumnos por grupo de teoria
Rendimiento a Priori <10 | [10,18) | [18,28) | [28,51) | [51,137]
[0,0.59) 0.20 0.18 0.20 0.19 0.21 0.20
[0.59,0.71) 0.19 0.15 0.19 0.19 0.20 0.19
[0.71,0.82) 0.20 0.17 0.20 0.21 0.21 0.22
[0.82,0.92) 0.20 0.19 0.19 0.19 0.21 0.23
[0.92,1] 0.21 0.31 0.22 0.21 0.17 0.16

Tabla 4.22: Resultados de las asignaturas optativas en funcién del tamano del grupo de
teoria.

Tasa de Probabilidad Alumnos por grupo practico

Rendimiento a Priori <9 | 19,17) | [17,25) | [25,38) | > 38
[0,0.59) 0.20 0.18 0.20 0.20 0.20 0.20
[0.59,0.71) 0.19 0.16 0.18 0.19 0.19 0.19
[0.71,0.82) 0.20 0.17 0.20 0.21 0.21 0.21
[0.82,0.92) 0.20 0.19 0.19 0.20 0.21 0.22
[0.92,1] 0.21 0.30 0.23 0.20 0.18 0.17

Tabla 4.23: Asignaturas optativas: tasa de rendimiento en funcién del tamano de los grupos
préacticos.
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Como conclusion de este andlisis obtenemos que la medida mas eficaz para mejorar
el rendimiento de las asignaturas optativas es, de nuevo, disminuir el tamano de los
grupos de teoria. La reduccién del tamano de los grupos practicos no ofrece importantes
mejoras en el rendimiento, asi como tampoco tiene ningin efecto el profesorado que la

imparte.

4.2. Analisis por titulacién.

En esta seccién, hemos estudiado las titulaciones de la Universidad de Almeria en los
cursos 2000-01, 2001-02, 2002-03 y 2003-04, observandose distintos planes de una misma
titulacion en este periodo y sus resultados. El objetivo del analisis es reducir la tasa
de abandono y la duraciéon media de los estudios, aumentando las tasa de rendimiento
y de graduacién. Para ver qué variables pueden influir en estas tasas, hemos escogido
seis indicadores de las caracteristicas del estudio (peso de las précticas en plan de
estudios, flexibilidad curricular a través del estudio de la optatividad y masificaciéon en
la titulacién), un indicador del tipo de profesorado que imparte clase en la titulacién
(porcentaje de créditos impartidos por profesores doctores) y dos indicadores del perfil

del alumnado de la titulacién (nota de acceso y dedicacién).

Para efectuar el anélisis mediante redes bayesianas de las 102 promociones a lo largo
de los cuatro cursos, se ha seguido el mismo procedimiento que en el caso del estudio
del rendimiento en las asignaturas: se discretizan las variables continuas mediante in-
tervalos de igual frecuencia y el algoritmo de K-medias, y para cada base de datos, se
aprende una red mediante los métodos PC al 95% de confianza y el K2, fijando en

cinco el niimero maximo de padres.
Las redes obtenidas pueden verse en las figuras 4.17, 4.18, 4.19, 4.20.

Como puede verse en la tabla 4.24, que recoge los valores de los logaritmos de
las verosimilitudes de las cuatro redes, la red que mejor se ajusta a los datos es la
construida con el método K2 sobre variables discretizadas mediante el algoritmo de

K-medias.
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Figura 4.17: Red de titulaciones. Discretizacién por igual frecuencia y aprendizaje con PC.
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Figura 4.18: Red de titulaciones. Discretizacién por K-medias y aprendizaje con PC.
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Figura 4.20: Red de titulaciones. Discretizacién por K-medias y aprendizaje con K2.
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DISCRETIZACION | APRENDIZAJE | LOGVERO
Igual frecuencia PC 95% -2.625,7464
K-medias PC 95 % -2.444.2100
Igual frecuencia K2 -1.852,6681
K-medias K2 -1.799,2598

Tabla 4.24: Logaritmo de la verosimilitud de las redes de titulaciones.

RatioP_A
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Do
I

MNotaAcceso

Figura 4.21: Red de titulaciones. Discretizacién por igual frecuencia y aprendizaje con PC.

Esta red muestra como la variable Titulacion d-separa las variables objetivos del
resto de variables que recogen informacion sobre el perfil del estudio, del profesorado
o del alumnado. Esto se debe a que, obviamente, la titulacién determina los requeri-
mientos practicos y optativos del plan de estudios, asi como el tamano de los grupos
tedricos. Por lo tanto, optamos por suprimir dicha variable para poder estudiar me-
jor las dependencias entre el resto. Siguiendo el mismo procedimiento, obtenemos las
redes de las figuras 4.21, 4.22, 4.23, 4.24. De la tabla de valores del logaritmo de la

verosimilitud, 4.25, obtenemos que la red mas adecuada a nuestros datos es la 4.24.

La red 4.24 muestra un gran nimero de relaciones entre las variables, no pudiéndose
encontrar independencias obvias. Las que registran un mayor nimero de dependencias

son el porcentaje de grupos grandes, la oferta de optatividad, el peso préactico en el
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Figura 4.22: Red de titulaciones. Discretizacién por K-medias y aprendizaje con PC.

DISCRETIZACION | APRENDIZAJE | LOGVERO
Igual frecuencia PC 95% -2.290,1916
K-medias PC 95% -2.138,7737
Igual frecuencia K2 -1.708,1615
K-medias K2 -1.647,9312

Tabla 4.25: Logaritmo de la verosimilitud de las redes de titulaciones sin la vble. Titu-
lacion.
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Figura 4.24: Red de titulaciones. Discretizacion por K-medias y aprendizaje con K2.
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Tasa de Probabilidad Porcentaje de créditos practicos requeridos
Abandono a Priori [22,26.5) | [26.5,34) | [34,38.5) | [38.5,46.5) | [46.5,56]
[0,9.5) 0.19 0.31 0.21 0.29 0.20 0.15
[9.5,19.5) 0.27 0.17 0.17 0.19 0.27 0.30
[19.5, 32) 0.26 0.17 0.24 0.16 0.24 0.30
(32, 49) 0.16 0.17 0.17 0.19 0.14 0.16
[49, 66] 0.12 0.17 0.21 0.16 0.14 0.09
Tasa de Probabilidad Porcentaje de grupos con mas de 80 alumnos
Abandono a Priori [0,4) | [4,15.5) | [15.5,40) | [40,69) | [69,100]
[0,9.5) 0.19 0.14 0.37 0.18 0.12 0.19
[9.5,19.5) 0.27 0.12 0.23 0.31 0.29 0.35
[19.5,32) 0.26 0.38 0.13 0.26 0.22 0.26
[32,49) 0.16 0.27 0.13 0.15 0.18 0.09
[49, 66] 0.12 0.09 0.13 0.10 0.19 0.11
Tasa de Probabilidad | Porcentaje de grupos con menos de 20 alumnos
Abandono a Priori [0,1) | [1,5.5) | [6.5,9) | [9,17) [17,24]
[0,9.5) 0.19 0.18 0.21 0.18 0.20 0.23
[9.5,19.5) 0.27 0.28 0.29 0.20 0.22 0.28
[19.5,32) 0.26 0.26 0.24 0.29 0.28 0.22
[32,49) 0.16 0.1 0.14 0.20 0.19 0.15
[49, 66] 0.12 0.13 0.12 0.12 0.11 0.12

Tabla 4.26: Tasa de abandono en funcién del peso de las practicas y el tamano de los grupos.

plan de estudios y la tasa de rendimiento.

La tasa de abandono de una titulaciéon depende directamente del porcentaje de
grupos grandes (con més de 80 alumnos por grupo de teoria) y del peso practico en
el plan de estudios. En la tabla 4.26 se muestran los resultados de la propagacién de

ambas variables y su efecto sobre la tasa de abandono.

Al estudiar la correlacién entre la tasa de abandonos y el peso de las préacticas en
el plan de estudios, hay que tener en cuenta que sélo las clases [34,38.5), [38.5,46.5)
y [46.5,56] engloban a una variedad representativa de titulaciones, ya que los dos
primeros intervalos recogen los resultados tnicamente de la licenciatura en derecho y

la diplomatura en gestion y administracion ptublica, respectivamente.

De la primera tabla de 4.26 concluimos que para las titulaciones con menos pe-
so practico las tasas de abandono mas probables son las mas bajas, mientras que al

aumentar el porcentaje de créditos précticos, esta tasa se desplaza a los intervalos in-
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termedios (entre 9.5 % y 32 %). Sin embargo, las probabilidades de abandonos elevados
(superiores al 49 %) son mds probables en titulaciones con una carga préactica menor,
por lo que aumentar la carga practica en el plan de estudios a un porcentaje superior
al 38.5% de los créditos requeridos mejora la tasa de abandono, puesto que minimiza

las probabilidades de tasas altas de abandono.

Observamos en las dos ultimas tablas de 4.26, que no hay un patrén claro del
comportamiento de la tasa de abandono en funcién del tamano de los grupos de la
titulacion. Los mejores resultados para la tasa de abandono se producen para estudios
con un porcentaje de grupos grandes entre el 4 y el 15.5% del total de grupos tedricos,
o bien, para aquellos con més del 17 % de grupos tedricos pequenos. Sin embargo, llama
la atencion cémo las tasas mas bajas de abandono son alcanzadas con mas probabilidad
en titulaciones con mayor porcentaje de grupos grandes, por lo que deberian realizarse

estudios que esclarezcan los motivos de estos resultados.

A continuacién realizaremos un estudio de las influencias de las variables escogidas
para describir el perfil de la titulacién, sobre los resultados de la titulacion. En parti-
cular nos centraremos en la tasa de rendimiento, coeficiente de duracion media, tasa

de graduacion y tasa de graduacion progresiva.

La tabla 4.27, muestra los resultados de la propagaciéon del porcentaje de créditos
optativos requeridos en el plan de estudios. De ella podemos deducir que la flexibilidad
curricular en el plan de estudios no influye ni en el coeficiente de duracion media ni en
la tasa de graduacion; si lo hace, en cambio, sobre la tasa de rendimiento, disminuyendo
las probabilidades de las tasas de rendimiento bajas y provocando un leve incremento
en las tasas medias-altas, obteniéndose los mejores resultados al superar los 36 % de
créditos optativos sobre el total de créditos requeridos en el plan de estudios . También
influye, pero no de modo significativo, en la tasa de graduacion progresiva, en la que
puede observarse una disminucién muy ligera de las tasas pequenas al superar el 28.5 %

de optatividad requerida en el plan de estudios.

La tabla 4.28 recoge los resultados de la propagacién del porcentaje de créditos

préacticos requeridos en el plan de estudios. Como hemos comentado anteriormente,
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Tasa de Probabilidad Optatividad requerida en el plan de estudios
Rendimiento a Priori [0,0.215) | ]0.215,0.285) | [0.285,0.36) | [0.36,0.48) | [48,54]
[0.35,0.42) 0.20 0.21 0.20 0.20 0.19 0.18
[0.42,0.49) 0.19 0.19 0.18 0.18 0.18 0.19
[0.49, 0.58) 0.20 0.17 0.21 0.22 0.21 0.22
[0.58,0.70) 0.22 0.22 0.21 0.22 0.23 0.23
[0.70, 0.86] 0.20 0.21 0.19 0.18 0.19 0.18
Coeficiente | Probabilidad Optatividad requerida en el plan de estudios
Duracién a Priori [0,0.215) | [0.215,0.285) | [0.285,0.36) | [0.36,0.48) | [48,54]
[1,1.12) 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13
[1.12,1.38) 0.24 0.24 0.24 0.24 0.24 0.25
[1.38,1.6) 0.22 0.22 0.22 0.23 0.23 0.23
[1.6,1.96) 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21 0.20
[1.96,2.73] 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20 0.19
Tasa de Probabilidad Optatividad requerida en el plan de estudios
Graduacién a Priori [0,0.215) | [0.215,0.285) | [0.285,0.36) | [0.36,0.48) | [48,54]
[0,0.035) 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21
[0.035,0.105) 0.27 0.26 0.28 0.28 0.27 0.28
[0.105, 0.235) 0.20 0.20 0.20 0.20 0.21 0.21
[0.235,0.485) 0.23 0.24 0.23 0.23 0.23 0.23
> 0.485 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08
Graduacién Probabilidad Optatividad requerida en el plan de estudios
Progresiva a Priori [0,0.215) | [0.215,0.285) | [0.285,0.36) | [0.36,0.48) | [48,54]
[0.61,0.635) 0.09 0.10 0.09 0.09 0.09 0.09
[0.635,0.675) 0.16 0.16 0.16 0.15 0.15 0.15
[0.675,0.72) 0.16 0.15 0.16 0.16 0.15 0.16
[0.72,0.805) 0.19 0.18 0.19 0.14 0.19 0.20
[0.805, 0.98] 0.41 0.41 0.40 0.40 0.41 0.40

Tabla 4.27: Resultados de la titulacién en funcién del peso de la optatividad en el plan de
estudios.

136



Anadlisis de indicadores de rendimiento en la Universidad de Almeria

Tasa de Probabilidad Porcentaje de précticas requeridas
Rendimiento a Priori [0.22,0.265) | [0.265,0.34) | [0.34,0.385) | [0.385,0.465) | [0.465,0.56]
[0.35,0.42) 0.20 0.19 0.19 0.019 0.19 0.21
[0.42,0.49) 0.19 0.22 0.19 0.19 0.21 0.17
[0.49,0.58) 0.20 0.22 0.23 0.20 0.24 0.16
[0.58,0.70) 0.22 0.19 0.20 0.24 0.19 0.24
[0.70,0.86] 0.20 0.19 0.19 0.19 0.16 0.22
Coeficiente | Probabilidad Porcentaje de précticas requeridas
Duracién a Priori [0.22,0.265) | [0.265,0.34) | [0.34,0.385) | [0.385,0.465) | [0.465,0.56]
[1,1.12) 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13
[1.12,1.38) 0.24 0.25 0.23 0.25 0.24 0.24
[1.38,1.6) 0.22 0.23 0.22 0.23 0.23 0.22
[1.6,1.96) 0.21 0.20 0.21 0.20 0.21 0.21
[1.96,2.73] 0.20 0.19 0.21 0.19 0.20 0.20
Tasa de Probabilidad Porcentaje de précticas requeridas
Graduacién a Priori [0.22,0.265) | [0.265,0.34) | [0.34,0.385) | [0.385,0.465) | [0.465,0.56]
[0,0.035) 0.21 0.22 0.21 0.21 0.22 0.20
[0.035,0.105) 0.27 0.29 0.28 0.27 0.30 0.25
[0.105,0.235) 0.20 0.20 0.20 0.21 0.20 0.21
[0.235,0.485) 0.23 0.22 0.22 0.23 0.21 0.25
> 0.485 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.09
Graduacién Probabilidad Porcentaje de précticas requeridas
Progresiva a Priori [0.22,0.265) | [0.265,0.34) | [0.34,0.385) | [0.385,0.465) | [0.465,0.56]
[0.61,0.635) 0.09 0.10 0.09 0.09 0.10 0.09
[0.635,0.675) 0.16 0.16 0.15 0.15 0.16 0.15
[0.675,0.72) 0.16 0.17 0.16 0.15 0.17 0.15
[0.72,0.805) 0.19 0.19 0.19 0.19 0.20 0.18
[0.805, 0.98] 0.41 0.39 0.40 0.41 0.38 0.42
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solo las tres ultimas clases representan a una variedad significativa de titulaciones, ya
que las dos primeras recogen, exclusivamente, a la licenciatura en derecho y a la di-
plomatura en gestion y administracién publica respectivamente. Centrandonos en el
estudio de los valores de la probabilidad de las variables tasa de rendimiento, tasa
de graduacion y tasa de graduacion progresiva, no encontramos una tendencia clara de
dichos valores al propagar la variable Prdcticas; tan sélo destacar que los mejores resul-
tados se observan para planes con una carga practica superior al 46.5 %. El coeficiente
de duraciéon media no denota cambios significativos ante los valores de Prdcticas, aun-
que sufre un incremento muy pequeno en las probabilidades de coeficientes mas altos,
debido, quizas, a los proyectos fin de carrera. En todo caso, este inconveniente es mini-
mo ante los efectos beneficiosos que, tanto en las tasas de graduacion y rendimiento,
como en la tasa de abandono, conlleva un porcentaje de créditos practicos en el plan

de estudios igual o superior al 46.5 % de los créditos totales requeridos.

En tercer lugar estudiamos el efecto que la oferta de optativas puede tener sobre
el rendimiento en una titulacién. La tabla 4.29 muestra la propagaciéon de la variable
OfertaOpt. Esta variable esta muy determinada por la titulacién, ya que, por ejemplo, el
intervalo [22.6, 38.16] recoge tinicamente los resultados de las distintas especialidades de
magisterio ya que las optativas se cofinancian entre los cinco estudios, por lo que tienen
una mayor oferta de optativas; una situaciéon anédloga se da en la clase [8.77,22.6), que
recoge los resultados de las cuatro especialidades de la ingenieria técnica agricola y tres
de magisterio; la tercera clase representa las especialidades de magisterio, de ingenieria
técnica agricola y de ingenieria técnica informatica. Por lo tanto, no podemos discernir
si los cambios en las diferentes tasas proceden de la variacién en los valores de la tabla

4.29 o por las titulaciones a las que pertenecen.

A continuacion propagamos la variable que recoge el porcentaje de grupos con
mas de 80 alumnos impartidos en la titulacién en la cohorte a estudio, obteniendo
los resultados de la tabla 4.30. Esta propagacion apenas modifica las probabilidades a
priori de la tasa de graduacién. Tampoco es significativo el efecto que la propagacion
de GruposG tiene sobre las tasas de graduacion progresiva y la tasa de rendimiento;

en la primera puede observarse una leve disminucién de las tasas superiores al 81 %
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Tasa de Probabilidad Optatividad Ofertada
Rendimiento a Priori [1,2.75) | [2.75,4.94) | [4.94,8.77) | [8.77,22.6) | [22.6,38.16]
[0.35,0.42) 0.20 0.15 0.23 0.22 0.24 0.16
[0.42,0.49) 0.19 0.18 0.17 0.20 0.23 0.16
[0.49,0.58) 0.20 0.27 0.19 0.20 0.15 0.16
[0.58,0.70) 0.22 0.25 0.21 0.19 0.19 0.28
[0.70,0.86] 0.20 0.16 0.20 0.19 0.20 0.25
Coeficiente | Probabilidad Optatividad Ofertada
Duracién a Priori [1,2.75) | [2.75,4.94) | [4.94,8.77) | [8.77,22.6) | [22.6,38.16]
[1,1.12) 0.13 0.13 0.13 0.13 0.12 0.13
[1.12,1.38) 0.24 0.25 0.24 0.24 0.23 0.25
[1.38, 1.6) 0.22 0.23 0.22 0.22 0.22 0.22
[1.6,1.96) 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21
[1.96,2.73] 0.20 0.19 0.20 0.20 0.21 0.19
Tasa de Probabilidad Optatividad Ofertada
Graduacién a Priori [1,2.75) | [2.75,4.94) | [4.94,8.77) | [8.77,22.6) | [22.6,38.16]
[0,0.035) 0.21 0.20 0.22 0.22 0.23 0.18
[0.035,0.105) 0.27 0.29 0.27 0.28 0.27 0.23
[0.105,0.235) 0.20 0.22 0.20 0.19 0.19 0.22
[0.235, 0.485) 0.23 0.22 0.23 0.22 0.22 0.28
> 0.485 0.08 0.07 0.08 0.08 0.08 0.09
Graduacién Probabilidad Optatividad Ofertada
Progresiva a Priori [1,2.75) | [2.75,4.94) | [4.94,8.77) | [8.77,22.6) | [22.6,38.16]
[0.61,0.635) 0.09 0.09 0.10 0.10 0.10 0.08
[0.635,0.675) 0.16 0.14 0.16 0.16 0.18 0.14
[0.675,0.72) 0.16 0.16 0.16 0.16 0.16 0.13
[0.72,0.805) 0.19 0.21 0.19 0.19 0.18 0.18
[0.805, 0.98] 0.41 0.41 0.40 0.38 0.38 0.47

Tabla 4.29: Resultados de la titulacién en funcién de la oferta de optativas.
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Tasa de Probabilidad Porcentaje grupos grandes
Rendimiento a Priori [0,0.04) | [0.04,0.155) | [0.155,0.40) | [0.40,0.69) | [0.69,1]
[0.35,0.42) 0.20 0.21 0.19 0.18 0.20 0.21
[0.42,0.49) 0.19 0.19 0.19 0.18 0.19 0.18
[0.49,0.58) 0.20 0.19 0.21 0.20 0.20 0.19
[0.58,0.70) 0.22 0.21 0.22 0.24 0.22 0.21
[0.70,0.86] 0.20 0.19 0.19 0.20 0.19 0.20
Coeficiente | Probabilidad Porcentaje grupos grandes
Duracién a Priori [0,0.04) | [0.04,0.155) | [0.155,0.40) | [0.40,0.69) | [0.69,1]
[1,1.12) 0.13 0.13 0.12 0.13 0.13 0.12
[1.12,1.38) 0.24 0.20 0.28 0.25 0.22 0.25
[1.38,1.6) 0.22 0.22 0.23 0.23 0.22 0.22
[1.6,1.96) 0.21 0.21 0.19 0.21 0.22 0.21
[1.96,2.73] 0.20 0.24 0.17 0.19 0.19 0.19
Tasa de Probabilidad Porcentaje grupos grandes
Graduacién a Priori [0,0.04) | [0.04,0.155) | [0.155,0.40) | [0.40,0.69) | [0.69,1]
[0,0.035) 0.21 0.22 0.21 0.20 0.21 0.21
[0.035, 0.105) 0.27 0.27 0.27 0.27 0.27 0.27
[0.105,0.235) 0.20 0.20 0.20 0.21 0.20 0.20
[0.235, 0.485) 0.23 0.23 0.23 0.24 0.23 0.23
> 0.485 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08
Graduacién Probabilidad Porcentaje grupos grandes
Progresiva a Priori [0,0.04) | [0.04,0.155) | ]0.155,0.40) | [0.40,0.69) | [0.69,1]
[0.61,0.635) 0.09 0.10 0.09 0.09 0.09 0.10
[0.635,0.675) 0.16 0.16 0.15 0.15 0.16 0.16
[0.675,0.72) 0.16 0.16 0.16 0.15 0.16 0.16
[0.72,0.805) 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19
[0.805, 0.98] 0.41 0.40 0.41 0.42 0.40 0.40
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Tasa de Probabilidad Porcentaje de grupos con menos de 20 alumnos
Rendimiento a Priori [0,0.01) | [0.01,0.055) | [0.055,0.09) | [0.09,0.17) | [0.17,0.24]
[0.35,0.42) 0.20 0.21 0.19 0.20 0.20 0.18
[0.42,0.49) 0.19 0.19 0.18 0.20 0.19 0.18
[0.49,0.58) 0.20 0.19 0.21 0.20 0.20 0.20
[0.58,0.70) 0.22 0.21 0.23 0.21 0.21 0.25
[0.70, 0.86] 0.20 0.20 0.20 0.19 0.19 0.19
Coeficiente | Probabilidad Porcentaje de grupos con menos de 20 alumnos
Duracién a Priori [0,0.01) | [0.01,0.055) | [0.055,0.09) | [0.09,0.17) | [0.17,0.24]
[1,1.12) 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13
[1.12,1.38) 0.24 0.24 0.25 0.23 0.23 0.25
[1.38,1.6) 0.22 0.22 0.23 0.22 0.23 0.23
[1.6,1.96) 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21
[1.96,2.73] 0.20 0.20 0.19 0.21 0.21 0.19
Tasa de Probabilidad Porcentaje de grupos con menos de 20 alumnos
Graduacién a Priori [0,0.01) | [0.01,0.055) | [0.055,0.09) | [0.09,0.17) | [0.17,0.24]
[0,0.035) 0.21 0.21 0.21 0.22 0.21 0.20
[0.035,0.105) 0.27 0.27 0.27 0.28 0.28 0.27
[0.105, 0.235) 0.20 0.20 0.21 0.20 0.20 0.21
[0.235,0.485 0.23 0.23 0.24 0.23 0.23 0.24
> 0.485 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08
Graduacién Probabilidad Porcentaje de grupos con menos de 20 alumnos
Progresiva a Priori [0,0.01) | [0.01,0.055) | [0.055,0.09) | [0.09,0.17) | [0.17,0.24]
[0.61,0.635) 0.09 0.10 0.09 0.10 0.10 0.09
[0.635,0.675) 0.16 0.16 0.15 0.16 0.16 0.15
[0.675,0.72) 0.16 0.16 0.15 0.16 0.16 0.15
[0.72,0.805) 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19
[0.805,0.98] 0.41 0.40 0.41 0.40 0.40 0.42

Tabla 4.31: Resultados de la titulacién en funcién del porcentaje de grupos pequenos.

cuando los grupos con mds de 80 alumnos superan el 40 % de los grupos totales; en
la tasa de rendimiento, los mejores resultados se obtienen en el intervalo de 15.5% al
40 % del total de grupos impartidos. Si se aprecia una variacién en las probabilidades
del coeficiente de duracion media: mientras las titulaciones con porcentajes de grupos
grandes superiores o iguales al 15.5 % tienen un comportamiento parecido, el coeficiente
se mejora cuando el porcentaje de grupos grandes se mueve entre el 4% y el 15.5%,

obteniendo los peores resultados en aquellos estudios con porcentajes inferiores al 4 %.

El porcentaje de grupos con menos de 20 personas influye en la tasa de rendimiento
y en la tasa de graduacion progresiva; como muestra la tabla 4.31, las probabilidades de

tasas de rendimiento bajas disminuyen al aumentar el porcentaje de grupos pequenos
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por encima del 9% de los grupos totales, mientras que las tasas mds altas son mds
probables en estudios donde el porcentaje de grupos con menos de 20 personas supera
el 17%. También en este caso se nota un ligero ascenso de la probabilidad de obtener

tasas de graduacion progresiva superiores a 0.81.

La tasa de graduacion asi como el coeficiente de duracién media, no muestran una

dependencia destacable con el porcentaje de grupos de teoria pequenos en la titulacion.

La propagacion del ratio profesor-alumno, no modifica significativamente las pro-
babilidades a priori de las variables a estudio. Los resultados de dicha propagacién
pueden consultarse en la tabla 4.32, aunque, como ocurria con la oferta de optativas,
estos resultados pueden no ser concluyentes, puesto que los ratios vienen dados por las
titulaciones; asi, en el primer intervalo solo se recogen los resultados de las ingenierias
técnicas agricolas e informaticas y de las licenciatura en matematicas, ambientales y
psicopedagogia, mientras que las dos ultimas clases engloban a las especialidades de
magisterio, empresariales, turismo y las licenciaturas de derecho, psicologia y filologia

hispanica.

Una situacién analoga se presenta con la variable porcentaje de créditos impartidos
por doctores, ya que las clases bajas representan a los alumnos de enfermeria, magistero,
empresariales, gestion y administraciéon publica y las ingenierias técnicas en informati-
ca, mientras que en las clases superiores se recogen los resultados de las licenciaturas en
quimica, matematicas, ambientales, humanidades o ingeniero agréonomo. Por lo tanto,
no pueden sacarse conclusiones de los resultados mostrados en la tabla 4.33, puesto
que la variacion entre los distintos resultados se debera a la titulacién del alumno en

vez de al porcentaje de créditos impartidos por profesores doctores.

Para finalizar, estudiaremos el efecto que el nivel inicial de los alumnos, medido
a través de la nota media de acceso a la titulacién, tiene sobre los resultados de la
citada titulacién. Los resultados de dicha propagacion se encuentran en la tabla 4.34,
que muestra como la nota de acceso de los alumnos no tiene una influencia significativa
sobre el coeficiente de duracion media ni sobre las tasas de graduacion y de gradua-

cién progresiva. Sin embargo, la tasa de rendimiento de la titulacion si presenta un
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Tasa de Probabilidad Ratio profesor-alumno
Rendimiento a Priori [14.9,34.55) | [34.55,50.55) | [50.55,63.95) | [63.95,83.7) | [83.7,115.7]
[0.35,0.42) 0.20 0.21 0.20 0.19 0.20 0.19
[0.42,0.49) 0.19 0.20 0.18 0.18 0.19 0.19
[0.49,0.58) 0.20 0.19 0.20 0.20 0.19 0.20
[0.58,0.70) 0.22 0.21 0.22 0.23 0.22 0.22
[0.70,0.86] 0.20 0.19 0.19 0.20 0.20 0.19
Coeficiente | Probabilidad Ratio profesor-alumno
Duracién a Priori [14.9,34.55) | [34.55,50.55) | [50.55,63.95) | [63.95,83.7) | [83.7,115.7]
(1,1.12) 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13
[1.12,1.38) 0.24 0.23 0.24 0.24 0.24 0.24
[1.38,1.6) 0.22 0.22 0.23 0.22 0.22 0.23
[1.6,1.96) 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21
[1.96,2.73] 0.20 0.20 0.19 0.20 0.21 0.20
Tasa de Probabilidad Ratio profesor-alumno
Graduacién a Priori [14.9,34.55) | [34.55,50.55) | [50.55,63.95) | [63.95,83.7) | [83.7,115.7)
[0,0.035) 0.21 0.22 0.21 0.21 0.21 0.21
[0.035,0.105) 0.27 0.27 0.27 0.27 0.27 0.27
[0.105,0.235) 0.20 0.20 0.20 0.21 0.20 0.20
[0.235,0.485) 0.23 0.23 0.23 0.24 0.24 0.23
> 0.485 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08
Graduacién Probabilidad Ratio profesor-alumno
Progresiva a Priori [14.9,34.55) | [34.55,50.55) | [50.55,63.95) | [63.95,83.7) | [83.7,115.7]
[0.61,0.635) 0.09 0.10 0.09 0.09 0.09 0.09
[0.635,0.675) 0.16 0.16 0.15 0.15 0.16 0.15
[0.675,0.72) 0.16 0.16 0.16 0.15 0.15 0.15
[0.72,0.805) 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19
[0.805, 0.98] 0.41 0.40 0.41 0.41 0.41 0.40

Tabla 4.32: Resultados en funcién del ratio profesor-alumno.
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Tasa de Probabilidad Porcentaje de créditos impartidos por doctores
Rendimiento a Priori [0.2,0.37) | [0.37,0.555) | [0.555,0.715) | [0.715,0.835) | [0.835,0.93]
[0.35,0.42) 0.20 0.24 0.17 0.17 0.24 0.18
[0.42,0.49) 0.19 0.15 0.17 0.21 0.22 0.18
[0.49,0.58) 0.20 0.16 0.19 0.19 0.20 0.26
[0.58,0.70) 0.22 0.17 0.26 0.28 0.19 0.20
[0.70,0.86] 0.20 0.28 0.22 0.15 0.15 0.18
Coeficiente | Probabilidad Porcentaje de créditos impartidos por doctores
Duracién a Priori [0.2,0.37) | [0.37,0.555) | [0.555,0.715) | [0.715,0.835) | [0.835,0.93]
[1,1.12) 0.13 0.13 0.13 0.13 0.12 0.13
[1.12,1.38) 0.24 0.24 0.24 0.24 0.23 0.24
[1.38,1.6) 0.22 0.22 0.23 0.23 0.22 0.23
[1.6,1.96) 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21
[1.96,2.73] 0.20 0.19 020 0.21 0.20
Tasa de Probabilidad Porcentaje de créditos impartidos por doctores
Graduacién a Priori [0.2,0.37) | [0.37,0.555) | [0.555,0.715) | [0.715,0.835) | [0.835,0.93]
[0,0.035) 0.21 0.21 0.19 0.21 0.23 0.21
[0.035,0.105) 0.27 0.25 0.25 0.27 0.29 0.29
[0.105,0.235) 0.20 0.17 0.21 0.23 0.20 0.20
[0.235,0.485) 0.23 0.26 0.26 0.23 0.20 0.22
> 0.485 0.08 0.10 0.08 0.07 0.08 0.08
Graduacién Probabilidad Porcentaje de créditos impartidos por doctores
Progresiva a Priori [0.2,0.37) | [0.37,0.555) | [0.555,0.715) | [0.715,0.835) | [0.835,0.93]
[0.61,0.635) 0.09 0.10 0.09 0.09 0.10 0.09
[0.635,0.675) 0.16 0.16 0.14 0.15 0.17 0.15
[0.675,0.72) 0.16 0.15 0.14 0.15 0.17 0.16
[0.72,0.805) 0.19 0.17 0.19 0.20 0.19 0.20
[0.805, 0.98] 0.41 0.42 0.44 0.41 0.36 0.40

Tabla 4.33: Resultados de la titulacién en funcién del perfil docente.
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Tasa de Probabilidad Nota media de acceso
Rendimiento a Priori [5.69,5.92) | [5.92,6.12) | [6.12,6.43) | [6.43,6.95) | [6.95,7.39]
[0.35,0.42) 0.20 0.21 0.20 0.19 0.20 0.22
[0.42,0.49) 0.19 0.17 0.19 0.19 0.20 0.17
[0.49,0.58) 0.20 0.18 0.20 0.21 0.20 0.18
[0.58,0.70) 0.22 0.21 0.23 0.23 0.23 0.19
[0.70, 0.86] 0.20 0.23 0.19 0.18 0.17 0.23
Coeficiente | Probabilidad Nota media de acceso
Duracién a Priori [5.69,5.92) | [5.92,6.12) | [6.12,6.43) | [6.43,6.95) | [6.95,7.39]
[1,1.12) 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13
[1.12,1.38) 0.24 0.24 0.24 0.24 0.24 0.24
[1.38,1.6) 0.22 0.22 0.23 0.23 0.23 0.22
[1.67 1.96) 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21
[1.96,2.73] 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20
Tasa de Probabilidad Nota media de acceso
Graduacién a Priori [5.69,5.92) | [5.92,6.12) | [6.12,6.43) | [6.43,6.95) | [6.95,7.39]
[0,0.035) 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21
[0.035,0.105) 0.27 0.26 0.27 0.28 0.28 0.26
[0.105, 0.235) 0.20 0.20 0.21 0.21 0.21 0.19
[0.235,0.485) 0.23 0.25 0.23 0.22 0.22 0.25
> 0.485 0.08 0.09 0.08 0.08 0.08 0.09
Graduacién Probabilidad Nota media de acceso
Progresiva a Priori [5.69,5.92) | [5.92,6.12) | [6.12,6.43) | [6.43,6.95) | [6.95,7.39]
[0.61,0.635) 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.10
[0.635,0.675) 0.16 0.15 0.16 0.16 0.16 0.16
[0.675,0.72) 0.16 0.15 0.16 0.16 0.16 0.15
[0.72,0.805) 0.19 0.18 0.19 0.19 0.19 0.18
[0.805, 0.98] 0.41 0.42 0.40 0.40 0.40 0.41

Tabla 4.34: Resultados de la titulacién en funcién de la nota media de acceso a la titulacién.

ligero aumento en las probabilidades de los valores superiores al 58 % de los créditos

matriculados al subir la nota media de acceso por encima de 5.92 puntos.

Por lo tanto, del andlisis de los resultados de las titulaciones en funcién de las

variables informativas escogidas, se concluye que:

= Los mejores resultados en la tasa de rendimiento se consiguen aumentando el
porcentaje de optatividad en el plan de estudios por encima del 36 % de la carga

total del plan de estudios.

= Para mejorar la tasa de graduacion y de rendimiento a través del peso practico

en el plan de estudios, los créditos practicos deberian superar el 46.5% de los
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créditos requeridos. Con esta medida ademas se optimiza la tasa de abandono.

» Un porcentaje de grupos con méas de 80 alumnos situado entre el 4% y el 40 %
mejora los resultados de la tasa de rendimiento y el coeficiente de duracién media

de los estudios, reduciéndose la tasa de abandono.

» Un aumento del porcentaje de grupos con menos de 20 alumnos por encima
del 17 % optimiza los resultados de la tasa de abandono, de rendimiento y de

graduacion progresiva.

Los efectos sobre los resultados de las titulaciones de estas medidas actuando con-
juntamente pueden observarse en la tabla 4.35. La tabla muestra como aplicando cada
una de las medidas propuestas va reduciéndose la probabilidad de tasas de rendimiento
bajas del 0.39 inicial a 0.31 y aumentandose la probabilidad de las tasas de rendimiento
altas de 0.42 a 0.53. Menos destacadas son las consecuencias sobre la tasa de gradua-
cién, que mejora la probabilidad de las tasas mayores del 31 % al 36 %, disminuyendo la
probabilidad de tasas de graduacion bajas. El efecto que estas medidas tienen sobre el
coeficiente de duraciéon media es muy pequeno, pero reduce levemente la probabilidad
de obtener coeficientes superiores a 1.96. En cuanto a los abandonos, no se consigue
aumentar la probabilidad de obtener tasas bajas, pero se disminuye la de las tasas més
altas del 28 % al 23 %.

La manipulacion del porcentaje de optatividad no introduce ninguna mejora en los

resultados obtenidos, para ninguno de los intervalos de optatividad propagado.
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Tasa de Probabilidad | Grupos > 80 | Grupos < 20 | Peso Practico
Rendimiento a Priori [15.5 %, 40 %) >17% > 46.5%
[0.35,0.42) 0.20 0.19 0.17 0.16
[0.42,0.49) 0.19 0.18 0.18 0.15
[0.49, 0.58) 0.20 0.20 0.20 0.15
[0.58,0.70) 0.22 0.24 0.26 0.30
[0.70,0.86] 0.20 0.20 0.19 0.23
Coeficiente | Probabilidad | Grupos > 80 | Grupos < 20 | Peso Practico
Duracién a Priori [15.5 %, 40 %) >17% > 46.5%
[1,1.12) 0.13 0.13 0.13 0.13
[1.12,1.38) 0.24 0.25 0.25 0.25
[1.38,1.6) 0.22 0.23 0.23 0.22
[1.6,1.96) 0.21 0.21 0.21 0.21
[1.96,2.73] 0.20 0.19 0.19 0.19
Tasa de Probabilidad | Grupos > 80 | Grupos < 20 | Peso Practico
Graduacién a Priori [15.5 %, 40 %) >17% > 46.5%
[0,0.035) 0.21 0.20 0.20 0.18
[0.035,0.105) 0.27 0.27 0.26 0.23
[0.105, 0.235) 0.20 0.21 0.22 0.23
[0.235,0.485) 0.23 0.24 0.24 0.28
> 0.485 0.08 0.08 0.08 0.08
Tasa de Probabilidad | Grupos > 80 | Grupos < 20 | Peso Préactico
Abandono a Priori [15.5 %, 40 %) >17% > 46.5%
[0,0.095) 0.19 0.18 0.18 0.15
[0.095,0.195) 0.27 0.31 0.31 0.31
[0.195,0.32) 0.26 0.26 0.26 0.31
[0.32,0.49) 0.16 0.15 0.15 0.15
[0.49, 0.66] 0.12 0.10 0.10 0.08

Tabla 4.35: Efectos de las medidas recomendadas.
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4.3. Extraccién de pertfiles.

En este apartado intentaremos dar un perfil de las asignaturas y titulaciones con

mejores resultados.

4.3.1. Perfil de asignaturas con mayor rendimiento.

Vamos a extraer los tres perfiles de las asignaturas con mejores tasas de rendimiento

diferenciando por el caracter de la asignatura.

Para las asignaturas troncales y obligatorias, la tabla 4.36 recoge los tres perfiles mas
probables de las asignaturas con rendimiento mas alto. Hay que notar que los perfiles
de ambas tablas son muy similares; en los seis perfiles la docencia la imparte un tnico
profesor, con los créditos impartidos por docentes doctores permanentes tomando los
valores mads altos y mas del 94 % del alumnado a tiempo completo. Los grupos de teoria
tienen 25 alumnos o menos en los perfiles mas probables, y entre 45 y 74 alumnos en
los siguientes. El tamano de los grupos de practicas toma valores en los tres primeros
intervalos, siendo los perfiles més probables aquellos con menos de 23 alumnos por

grupo practico.

Como hemos estudiado, no todas estas variables tienen efecto sobre la tasa de
rendimiento de las asignaturas troncales y obligatorias. Si estudiamos los perfiles s6lo
con las variables que influyen sobre esta tasa, obtenemos los resultados de la tabla
4.37, que ponen de manifiesto que el perfil de una asignatura con valores altos de
rendimiento (superiores al 69.5 % de los matriculados) es el de asignaturas con grupos
pequenos (menos 25 alumnos o menos por grupo de teoria y 23 alumnos como méaximo

en los grupos practicos) y nota de acceso media-alta.

La situaciéon cambia en las asignaturas optativas, en las que los perfiles de las
asignaturas con tasa de rendimiento superior al 92 % son casi opuestos a los perfiles
de las asignaturas con tasas entre el 82% y el 92% de los matriculados (ver tabla
4.38). Los perfiles de las asignaturas con mayor tasa de rendimiento corresponden a

asignaturas de segundo ciclo, con grupos tedricos y practicos muy pequenos (menos de
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|| Variables Tasa de rendimiento superior al 84.5 % ||
Titulacién Materiales Enfermeria Enfermeria
Curso 4 1 1
Alum_GT < 25.5 [44.75,74.5) | [44.75,74.5)
Alum_GP <239 [41.65,68.5) | [23.9,41.65)
N°Profesores 1 1 1
EvaluaProf < 1.33 [3.01,4.245) | [3.01,4.245)
Creditos_Doctor >87T% >87T% >87T%
ContratoProf >89.5% >89.5% >89.5%
MediaAcceso [5.33,5.915) > 6.88 > 6.88
P80acceso [5.46,6.30) >7.61 > 7.61
TC >94.5% >945% >945%

[ Probabilidad | 0.000212 | 0.000182 | 0.000166 ]

|| Variables | Tasa de rendimiento entre 69.5% y 84.5 % ||
Titulacién Materiales Enfermeria Enfermeria
Curso 4 1 1
Alum_GT < 25.5 [44.75,74.5) | [44.75,74.5)
Alum_GP <239 [41.65,68.5) | [23.9,41.65)
NeProfesores 1 1 1
EvaluaProf < 1.33 [3.01,4.245) | [3.01,4.245)
Creditos_Doctor >87T% >87T% >87%
ContratoProf >89.5% >89.5% >89.5%
MediaAcceso [5.33,5.915) > 6.88 > 6.88
P80acceso [5.46,6.30) > 7.61 > 7.61
TC <55% >94.5% >945%

[ Probabilidad | 0.000132 | 0.000124 ] 0.000113 ||

Tabla 4.36: Perfiles asignaturas obligatorias con mayor rendimiento.

|| Variables | Tasa de rendimiento superior al 84.5 % ||
Alum_GT < 25.5 < 25.5 < 25.5
Alum_GP < 23.9 < 23.9 <23.9
MediaAcceso | [5.92,6.17) | [6.47,6.88) | [6.17,6.47)
P80acceso [6.30,6.65) [7.3,7.61) [6.65,7.73)

[ Probabilidad | 0.037730 | 0.0033802 [ 0.027684 ||

[ Variables | Tasa de rendimiento entre 69.5% y 84.5% ||
Alum_GT <255 < 25.5 < 25.5
Alum_GP < 23.9 <239 <23.9
MediaAcceso | [5.92,6.17) | [6.47,6.88) [6.17,6.47)
P80acceso (6.30,6.65) [7.3,7.61) [6.65,7.73)

[ Probabilidad | 0.035817 | 0.034134 | 0.0027645 ||

Tabla 4.37: Perfiles de las asignaturas obligatorias con mayor rendimiento.
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|| Variables | Tasa de rendimiento superior al 92 % ||
Ciclo 2 2 1
Alum_GT <10 <10 <10
Alum_GP <9 <9 <9
MediaAcceso | [6.69,8.03) | [6.69,8.03) | [6.69,8.03)
P80acceso [7.22,8.57) | [7.22,8.57) | [7.22,8.57)
TC 100 % >7T% 100 %

Probabilidad | 0.015467 | 0.007655 [ 0.007423 ||

|| Variables | Tasa de rendimiento entre 82 % y 92 % ||
Ciclo 1 1 1
Alum_GT > 51 > 51 > 51
Alum_GP > 38 > 38 > 38
MediaAcceso [5.32,6) [5.32,6) [6,6.2)
P80acceso [5.37,6.28) | [5.37,6.28) | [6.28,6.61)
TC [94, 100) [88,94) 88, 94)

Probabilidad | 0.015467 | 0.007655 [ 0.007423 ||

Tabla 4.38: Perfiles de asignaturas optativas con mayor rendimiento.

10 alumnos) y cuyos alumnos tienen nota de acceso altas y estan dedicados al estudio

a tiempo completo en su mayoria.

4.3.2. Perfil de titulaciones con mayor rendimiento.

El objetivo ahora es obtener un perfil de las titulaciones que obtienen mejores
resultados, para ello extraeremos los tres perfiles mas probables de aquellos planes
con resultados éptimos en la tasa de rendimiento (superior al 70% de los créditos
matriculados), en su tasa de graduacién (superior al 48.5%) y en el tiempo empleado
por sus alumnos en graduarse (coeficente de duracién media inferior a 1.115). Para
cada una de estas variables, obtenemos los perfiles de las titulaciones en las variables
estudiadas en la seccion 4.2, excepto las variables OfertaOpt, Doctores y Ratio_PA,
que, como vimos en dicho apartado, estan determinadas por los planes a estudio. La
tabla 4.39 muestra como lo tinico que varia en los perfiles es la nota de acceso, que
toma valores en los tres intervalos mas bajos. El perfil de las titulaciones con mejores
resultados coincide con titulaciones con muy poca optatividad en el plan de estudios y
porcentaje alto de créditos practicos, con grupos tedricos en su mayoria grandes y un

porcentaje muy pequeno de grupos tedricos con menos de 20 alumnos.
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|| Variables Tasa de rendimiento superior al 70 % ||
Optatividad <21.5% <21.5% <21.5%
Practicas > 46.5% > 46.5% > 46.5%
Grupos Grandes > 69% > 69 % > 69 %
Grupos Pequefios <1% <1% <1%
Nota de Acceso [5.69,5.92) [6.12,6.43) [5.92,6.12)
Dedicacién [59.59,63.79) | [59.59,63.79) | [59.59,63.79)
Tasa Abandono [9.5,19.5) [9.5,19.5) [9.5,19.5)
[ Probabilidad [ 0.004963 | 0.003382 [ 0.003306 ]
| Variables | Coeficiente de duracién media inferior a 1.115 ||
Optatividad <21.5% <21.5% <21.5%
Practicas > 46.5% > 46.5% > 46.5%
Grupos Grandes >69% >69% >69%
Grupos Pequeifios <1% <1% <1%
Nota de Acceso (6.12,6.43) [5.69,5.92) [5.92,6.12)
Dedicacién [59.59,63.79) | [59.59,63.79) | [59.59,63.79)
Tasa Abandono [9.5,19.5) [9.5,19.5) [9.5,19.5)
| Probabilidad [ 0003317 | 0.003193 | 0.002951 ]
| Variables | Tasa de graduacién superior al 48.5 % ||
Optatividad <21.5% <21.5% <21.5%
Practicas > 46.5% > 46.5% > 46.5%
Grupos Grandes > 69% > 69 % > 69 %
Grupos Pequefios <1% <1% <1%
Nota de Acceso [6.12,6.43) [5.69,5.92) [5.92,6.12)
Dedicacién [59.59,63.79) | [59.59,63.79) | [59.59,63.79)
Tasa Abandono [9.5,19.5) [9.5,19.5) [9.5,19.5)
| Probabilidad [ 0.004025 | 0.003599 [ 0.003286 ]
|| Variables | Tasa de graduacién progresiva superior al 80.5 % ||
Optatividad <21.5% <21.5% <21.5%
Practicas > 46.5% > 46.5% > 46.5%
Grupos Grandes >69% >69% >69%
Grupos Pequefios <1% <1% <1%
Nota de Acceso (6.12,6.43) [5.69,5.92) [5.92,6.12)
Dedicacién [59.59,63.79) | [59.59,63.79) [59.59, 63.79)
Tasa Abandono [9.5,19.5) [9.5,19.5) [9.5,19.5)
[ Probabilidad [ 0003721 | 0.003328 0.003086 I

Tabla 4.39: Perfiles de titulaciones con mayor rendimiento.
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Tasa de Probabilidad | Grupos > 80 | Grupos < 20 | Peso Practico
Rendimiento a Priori > 69 % <1% > 46.5%
[0.35,0.42) 0.20 0.21 0.22 0.24
[0.42,0.49) 0.19 0.18 0.18 0.16
[0.49,0.58) 0.20 0.19 0.18 0.15
[0.58,0.70) 0.22 0.21 0.21 0.23
[0.70,0.86] 0.20 0.20 0.20 0.22
Coeficiente | Probabilidad | Grupos > 80 | Grupos < 20 | Peso Practico
Duracién a Priori >69% <1% >46.5%
[1,1.12) 0.13 0.12 0.12 0.12
[1.12,1.38) 0.24 0.25 0.25 0.26
[1.38,1.6) 0.22 0.22 0.22 0.22
[1.6,1.96) 0.21 0.21 0.21 0.22
[1.96,2.73] 0.20 0.19 0.19 0.18
Tasa de Probabilidad | Grupos > 80 | Grupos < 20 | Peso Practico
Graduacién a Priori > 69% <1% > 46.5%
[0,0.035) 0.21 0.21 0.21 0.21
[0.035,0.105) 0.27 0.27 0.27 0.27
[0.105, 0.235) 0.20 0.20 0.20 0.20
[0.235,0.485) 0.23 0.23 0.23 0.25
> 0.485 0.08 0.08 0.08 0.09
Tasa de Probabilidad | Grupos > 80 | Grupos < 20 | Peso Practico
Abandono a Priori > 69% <1% > 46.5%
[0,0.095) 0.19 0.19 0.19 0.13
[0.095,0.195) 0.27 0.35 0.35 0.48
[0.195,0.32) 0.26 0.26 0.26 0.29
[0.32,0.49) 0.16 0.09 0.09 0.03
[0.49,0.66] 0.12 0.11 0.11 0.06

Tabla 4.40: Efectos de los valores obtenidos en los perfiles.

Este perfil discrepa con los resultado vistos en el apartado 4.2, en el que se vio como
los resultados de las titulaciones mejoraban al disminuir el tamano de los grupos. La
tabla 4.40 muestra cémo influiria, sobre los resultados de un estudio, la propagacién
de grupos grandes de teorfa superiores al 69 % de los grupos impartidos, menos del
1% de grupos pequenios y un peso préactico superior al 46.5% de los créditos del plan
de estudios, tal y como muestran los perfiles obtenidos. Los resultados obtenidos son

peores que en la tabla 4.35, salvo en la tasa de abandono.

La explicacién de los perfiles de las tabla 4.39 reside en las caracteristicas de las
titulaciones con mejores resultados: si propagamos las mayores tasas de rendimiento

en la red 4.20, obtenemos que las titulaciones mas probables son:
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» Enfermeria (probabilidad 0.15),
= Magisterio, especialidad en educacién infantil (probabilidad 0.06),

= Magisterio, especialidad en educacién musical (probabilidad 0.06).

Al propagar las titulaciones con menor coeficiente de duraciéon media, obtenemos:

» Enfermeria (probabilidad 0.10),
= Diplomado en Turismo (probabilidad 0.10),

= Licenciado en Filologia Inglesa (0.10).

Por 1ltimo, las titulaciones con mayor tasa de graduacion son:

» Enfermeria (probabilidad 0.10),

= Magisterio, especialidad en educacién infantil (probabilidad 0.05),

Estas titulaciones se caracterizan por tener (salvo en el caso de Filologia inglesa)

grupos grandes de teoria, lo que provoca los perfiles obtenidos.
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Capitulo 5

PREDICCION EN ESTADISTICA
UNIVERSITARIA

La prediccion de magnitudes en estadistica universitaria puede ser una herramienta
de gran utilidad para la toma de decisiones en el ambiente de la gestién universitaria.
Es claro el interés que supondria poder conocer de antemano valores de parametros
como el nimero de alumnos en una asignatura, el valor de la tasa de rendimiento, de
la tasa de éxito o de cualquier otro indicador que pueda afectar a la organizacion e

incluso a la financiacién de la universidad.

Un primer acercamiento a la prediccion de estas cantidades podria ser el analizar
series temporales, pero diversos factores como que la disponibilidad de datos es algo
relativamente reciente, asi como los continuos cambios en planes de estudio, que afectan

a factores determinantes en los indicadores, dificultan la construccion de dichas series.

Una alternativa més viable podria ser construir modelos de regresion con los datos
disponibles, radicando aqui la principal dificultad en la heterogeneidad de los datos,
pues algunas de las variables son de naturaleza discreta o cualitativa (asignatura, titu-

lacién, etc.) mientras que otras son continuas (tasas, etc).

En este capitulo proponemos un modelo de regresién mixto (con variables inde-

pendientes tanto discretas como continuas) basado en el uso de un tipo especial de
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red bayesiana, conocido como modelo Bayes ingenuo. La motivacion de la eleccién de
tal modelo radica en el buen rendimiento mostrado en problemas de clasificacién [18],
que pueden entenderse como problemas de regresion donde la variable dependiente es

cualitativa.

Los modelos tipo Bayes ingenuo se han empleado para resolver problemas de regre-
sion, pero bajo la suposicion de normalidad de la distribucién conjunta de las variables
dependiente e independientes [20]. Cuando la suposicién de normalidad no se cumple,
el problema de la regresion usando modelos tipo Bayes ingenuo se ha enfocado usando
densidades kernel para representar las distribuciones condicionadas de la correspon-
diente red bayesiana [17], pero los resultados obtenidos son pobres. Ademas, el uso de
kernels en el contexto de redes bayesianas introduce una alta complejidad en el modelo,
lo que puede ser probleméatico especialmente porque los algoritmos estandar para rea-
lizar los célculos en redes bayesianas [42] no son aplicables a los kernels. Finalmente,
una restriccién comun tanto a los modelos normales como a los basados en kernels es

que requieren que todas las variables sean continuas.

Como mencionamos anteriormente, estamos interesados en problemas donde algu-
nas de las variables independientes son discretas o cualitativas mientras que otras son
continuas, por lo que la suposicién de normalidad no es asumible en ningiin caso. Pro-
ponemos por tanto un modelo tipo Bayes ingenuo basado en la aproximacién de la
distribucion conjunta de las variables dependiente e independientes por una Mixtura
de Exponenciales Truncadas, que abreviaremos por MTE. El modelo MTE [29] fue pro-
puesto en el contexto de las redes bayesianas como solucion a la presencia de variables
discretas y continuas simultaneamente, mostrando buen comportamiento como modelo

exacto y también como aproximacién de otras distribuciones de probabilidad [3, 4].

5.1. Redes bayesianas para regresién

El antecedente al uso de redes bayesianas para regresion lo encontramos en el pro-

blema de la clasificaciéon. Una red bayesiana puede usarse como clasificador si estd for-
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mada por una variable clase o dependiente C' y un conjunto de variables predictoras o

independientes X1, ...,X,, de forma que un individuo con caracteristicas observadas
x1,...,xT, serd clasificado como miembro de la clase ¢* obtenida como
sk ’
¢ =argméxp(clzy, ..., x,) , (5.1)
ceQe

donde 2 denota el soporte de la variable C'. De forma similar, una red bayesiana puede
emplearse para regresion, es decir, cuando la variable C' es continua. Sin embargo, en
este caso el objetivo es obtener la distribucién a posteriori de la variable dependiente
dadas las observaciones x1,...,x,, y una vez que esta distribucion ha sido calculada,
se puede dar una prediccion numérica de la variable C' usando su media, su mediana o

su moda.

Obsérvese que p(c|zy, ..., x,) es proporcional a p(c) X p(x1, ..., z,|c), y por lo tanto
resolver el problema de la regresién requiere especificar una distribucion n-dimensional
para Xi,..., X, dada C. Haciendo uso de la factorizacién impuesta por la estructura
de la red bayesiana, este problema puede simplificarse. El caso extremo se corresponde
con la llamada estructura Bayes ingenuo [18, 14], donde todas las variables predictoras
se consideran condicionalmente independientes dada C'. Un ejemplo de esta estructura

puede verse en la figura 5.1.

Figura 5.1: Estructura de un modelo de regresién tipo Bayes ingenuo

La fuerte suposiciéon de independencia en la que se basa el modelo Bayes ingenuo
se compensa en cierto modo con la reduccién en el niimero de parametros del modelo,

dado que en este caso se cumple que
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n

p(clzy, ..., x,) = p(c) Hp(a:z|c) , (5.2)

i=1
lo que quiere decir que, en lugar de una distribuciéon condicionada n-dimensional, se

requieren n distribuciones condicionadas unidimensionales.

5.2. El modelo MTE

El modelo MTE (del inglés mixture of truncated exponentials) queda definido por

su correspondiente potencial y densidad de la siguiente forma [29]:

Definicién 17. (Potencial MTE) Sea X un vector aleatorio mizto n-dimensional. Sean
Y =W,....Ye) yZ = (Z1,...,7Z.) sus partes discreta y continua respectivamente,
con ¢ +d =n. Se dice que una funcion f : Qx — R es un potencial tipo mixtura de

exponenciales truncadas (potencial MTE) si verifica una de las siguientes condiciones:

i. Y =0y f puede escribirse como

f(9) = f(2) = ap+ Y aiexp {Z bE”zj} (5.3)

J=1

para todo z € Qz, donde a;, © = 0,...,m ybgj),i: 1,....m, 5 =1,...,¢c son

numeros reales.

ii. Y = 0 y hay una particion D., . .., D, de Qz en hipercubos tal que f estd definida

f(x)= f(z) = fi(z) si z€D; ,

donde cada f;, i =1,... k se puede escribir como en la ecuacion (5.3).

iii. Y # 0 y para cada valor fijoy € Qy, fy(z) = f(y,2z) puede definirse como en ii.
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Ejemplo 8. La funcion ¢ definida como

2+ e3z1t22 4+ ef1t?2 gj
14 extze si
P21, 22) = 4 1 . si
5+ be si
\

0<21§1,
0<21§1,
1 <z <2,

1 <z <2,

es un potencial MTE, dado que todas sus partes lo son.

Definicién 18. (Densidad MTE) Un potencial MTE f es una densidad MTE si

Y| f(y.z)dz

YEQyY Qz

Una densidad condicionada MTE se puede especificar dividiendo el dominio de
las variables condicionantes y dando en cada region resultante una densidad MTE
para la variable condicionada. Tal es la representacion de las densidades condicionadas
adoptada en [29], donde también se propone una estructura de datos para manejarla,

llamada drbol de probabilidad mizto, que puede definirse formalmente como sigue:

Definicién 19. (Arbol de probabiliad mixto) Se dice que un drbol T es un érbol de

=1.

0< 2z <2
2< 29<3
0< 2z <2

2<29<3

probabilidad mixto o drbol mixto, si cumple las siguientes condiciones:

i. Cada nodo interior representa una variable aleatoria (discreta o continua).

ii. Cada arco saliente de una variable Z se etiqueta con un intervalo de valores de

Z, de forma que el dominio de Z es la union de los intervalos correspondientes

a arcos que salen de Z.

iii. Cada variable discreta o cualitativa tiene un nimero de arcos salientes igual a la

cantidad de posibles valores que puede tomar.

iv. Cada nodo hoja contiene un potencial MTE definido sobre las variables en el

camino que va desde la raiz hasta esa hoja.
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Los arboles mixtos son apropiados para representar potenciales MTE definidos por
partes. Cada rama determina una sub-regién del espacio donde el potencial esta de-
finido, y la funcién almacenada en la hoja de tal rama es la definicién del potencial

correspondiente a dicha sub-region.

Ejemplo 9. Consideremos el siguiente potencial MTE, definido para una variable dis-

creta (Y1) y dos variables continuas (Z1 y Zs).

(

24312 6oy =0, 0< 2

IN

1, 0 <29 <2

1+ ert2 si =0, 0<2

1
St gy =0, 1<z <2, 0< 29 <2

IN

1, 2<2<3

5+5e‘“+222 sioyr =0, 1<2 <2 2<2 <3

1+2e172 g =1, 0<2 <1, 0< 25 <2

¢(y1,21,z2) = 9

142542 s =1, 0<z <1, 2<2 <3
1
et gy =1, 1< <2, 0<29<2

54—6217'22 sty =1, 1<21<2,2<2<3
\

Una posible representacion de este potencial mediante un darbol mixto podemos verla

en la figura 5.2.

5.3. El modelo de regresién Bayes ingenuo basado

en MTEs

La propuesta que presentamos en este capitulo consiste, por tanto, en resolver el
problema de la regresion en el cual algunas de las variables independientes son discretas
o cualitativas usando un modelo tipo Bayes ingenuo en el que la correspondientes dis-

tribuciones condicionadas son de tipo MTE. Mas concretamente, usaremos un tipo de
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Y1

/\
0<Z:1<1 1<Zz1<2 0<Z;<1 1<Z1<2
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Figura 5.2: Un arbol mixto representando el potencial ¢ del ejemplo 9.

densidad concreto que ofrece un alto poder de ajuste [3], llamada MTE 5-paramétrica,

de forma que en cada region en la que se divida el soporte de la variable, ajustaremos

una de estas densidades, lo que significa que en cada regién («, 3) habria que estimar

5 parametros a partir de los datos:

f(z) = ap + a1™® + aze™® a<z<f . (5.4)

El procedimiento de estimacién que hemos seguido es el propuesto en [38], cuyos

pasos principales son los siguientes:

En primer lugar, se ajusta un kernel gaussiano a partir de los datos.

. A continuacién, el soporte de la variable se divide de acuerdo con los cambios de

crecimiento/decrecimiento o concavidad/convexidad del kernel ajustado.

Finalmente, en cada divisién se ajusta un potencial MTE 5-paramétrico al kernel

mediante minimos cuadrados.

Una vez construido el modelo, puede usarse para predecir el valor de la variable
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dependiente a partir de las independientes. La prediccién se lleva a cabo calculando
la distribucién de la variable dependiente condicionada a los valores observados de las
variables independientes. Esta distribucion se calcula mediante propagacion de proba-
bilidad, para lo que hemos usado la adaptacién del algoritmo de Shenoy-Shafer [42] al
caso de MTEs propuesta en [41].

Finalmente, la distribucién obtenida sirve para proporcionar una prediccién numéri-
ca de la variable objetivo, ya sea mediante la esperanza, la mediana o la moda. En los
casos que hemos analizado, hemos comprobado que la moda siempre proporciona los
peores resultados, por lo que a partir de ahora nos centraremos en modelos de predic-

cién usando la mediana y la esperanza.

La esperanza de una variable X cuya densidad estd definida como en la ecuacion

(5.4) se calcula como

EX| = /_ooxf(x)dx

oo

B
= / z(ag + a1 + aze™”)dx
(03

2 9
= aoL 5 a + a_; ((agﬂ — 1)e®? — (aga — 1)6‘120‘) +
as
% ((a4ﬂ — 1)6“4’8 — (agx — 1)6“40‘)
1

Si la densidad estd definida por partes, la esperanza seria la suma de la expresion

anterior en cada una de las partes.

Respecto a la mediana, ésta no puede calcularse al no ser posible invertir la fun-
cién de distribucién correspondiente a la densidad (5.4). Por ello, hemos optado por
estimarla mediante el procedimiento de busqueda descrito en el siguiente algoritmo,
que la encuentra con un error inferior a una milésima en términos de probabilidad. El
parametro de entrada es la funcién de densidad, que puede estar definida en n partes,

es decir,
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flz)=filx) a<x<fBy i=1,...

donde cada f; estd definido como en (5.4).
Algoritmo 1. (Cdlculo de la mediana)
INPUT:

= La densidad f.
OUTPUT:

s Fstimacion de la mediana.

found := false

acum := 0.0

1:=0

While ((not found) and (i <n))

a) m:= ff: fi(x)dx.
b) If (acum + m) > 0.5
= found := true.
c) Else
m =10+ 1.
B qcum = acum + m.

e v~

max = [

min = o

found := false
While (not found)

RS &

max+min
2

b) a:= fﬂf fi(z)dx

c) p:=acum+a

d) If (|0.5%1000] == |p*1000])
= found := true.

e) Else

» If (p > 0.5) mazx := mid
» Else min := mid.

a) mid =

9. Return mid.
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5.4. Seleccion de las variables a incluir en el modelo

Un aspecto importante a tener en cuenta en un modelo de regresién o de clasificacion
es la seleccion de las variables que han de incluirse en el modelo. En general, no es
cierto que incluir més variables repercuta en una mayor precision del modelo. Puede
ocurrir que algunas variables no sean informativas para la variable dependiente y por
lo tanto incluirlas solamente proporcionaria ruido al modelo, ademés de incrementar

la complejidad del mismo en cuanto al niimero de parametros a estimar.

Hay tres enfoques al problema de la seleccién de variables en la situacién que nos

ocupa:

= El enfoque filter o filtrado, que consiste en establecer un ranking de las variables de
acuerdo con alguna medida de relevancia respecto a la variable dependiente. Estas
medidas de relevancia se llaman normalmente medidas filter. A continuacién, se
fija un umbral de relevancia y todas las variables que no alcancen ese umbral se

descartan.

= El enfoque wrapper o de envoltura, a diferencia del anterior, consiste en construir
distintos modelos con distintos conjuntos de variables independientes. La preci-
sion de cada uno de los modelos se evaliia de alguna forma y el modelo aceptado

es el que alcance una mayor precision.

s El enfoque filter-wrapper o filtrado-envoltura es una mezcla de los dos anteriores.
En primer lugar, las variables se ordenan de acuerdo con una medida filter y a
continuacion, se incluyen o excluyen del modelo siguiendo dicho orden, de forma

que una variable se incluye si incrementa la precisién del modelo.

Para determinar la precision de un modelo, hemos seguido un enfoque train-and-

test, con los siguientes pasos:

1. Disponemos de una base de datos D con informacién sobre las variables C' y
Xi,...,X,. Dividimos D en dos partes, D; y D;.
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2. El modelo se estima usando la base de datos D;. Normalmente, D; contiene el
70 % de los registros de D, elegidos al azar, mientras que el 30 % restante se
asigna a D;. Esta es la proporcion que hemos elegido en los estudios de casos que

hemos analizado en este capitulo.

3. La precision del modelo se determina usando la base de datos D, midiendo la
raiz del error cuadratico medio entre los valores exactos y los proporcionados por
el modelo para todos los registros de D;. Si llamamos ¢, ..., ¢, a los valores de
la variable dependiente para los registros de la base de datos D; y ¢1,...,¢, a
las correspondientes estimaciones proporcionadas por el modelo, la raiz del error

cuadratico medio se calcula como

rmse = , | — Z(C’ — &) (5.5)

El enfoque para la seleccién de variables que hemos adoptado en este trabajo es el
filter-wrapper, usando como medida filter la informacion mutua entre cada variable X;
y C. La informacién mutua ha sido empleada con éxito en contextos de clasificacién [36]
y también de regresién [20] bajo la suposicién de normalidad. La informacién mutua

entre dos variables X e Y se define como

_ Y " o Ixv(z,y) "
106Y) = [ hoeaton, S sy (5.6

donde fxy es la densidad conjunta de X e Y, fx es la densidad marginal de X y fy
la de Y.

En el caso de densidades MTE, cada densidad viene expresada como en la ecuacién
(5.4), lo que hace que no podamos calcular el valor de la integral (5.6). Por ello, hemos
optado por estimar el valor de la informacién mutua. El procedimiento de estimacién

que proponemos esta basado en el siguiente teorema.

Teorema 2. Sean X e Y dos variables aleatorias continuas con densidades fx vy fy

respectivamente, y densidad conjunta fxy. Sea fxy la densidad condicionada de X
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dada Y. Sea Yi,...,Y, una muestra extraida de forma independiente a partir de la
distribucion fy(y). Sea X1, ..., X, una muestra tal que cada X;, i = 1,...,n ha sido
muestreado a partir de fx)y(x|Y;). Entonces,

EZ (log, fxpy (Xi|Y:) — log, fx (X3)) (5.7)
=1

3

es un estimador insesgado de I(X,Y).

Demostracion. De acuerdo con la forma en que se obtienen las muestras Xq,..., X,
y Yi,...,Y,, se sigue que la muestra conjunta de puntos (Xi,Y),..., (X,,Y,) tiene
distribucion de muestreo fxy (z,y). Por lo tanto, si denotamos por Ey, . a la esperanza

con respecto a la densidad fxy, tenemos que

E[f(X7 Y)] = Efxy

Z log, fx|y (Xi]Y;) — log, fX(XZ))]

=1

— %Z Ety, [log, fxpy (X;]Y;) — log, fx(Xi)]
=1

R Ixy (XilYs)

= 52 Fre {1% W}

— / / Ixv(z,y)log, f]l E?)y)d dx

_ 2 lo Ixv(z,y) N
- /_w /_w Fov () Yom ey
= I(X)Y) .

La consistencia del estimador [ (X,Y) viene garantizada por la siguiente proposi-

cion, siempre que las densidades involucradas sean positivas.
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Proposicién 3. Sea I,(X,Y) el estimador I(X,Y) evaluado para muestras de tamario

n. La sucesion de estimadores {I,,(X,Y )}, es consistente.
Demostracion. Basta con demostrar que

(i) lim E[L(X,Y) =I(X,Y)y

n—oo

(ii) lim Var(Z,(X,Y)) = 0.

n—oo

~

La demostracién de (i) es trivial, dado que segin el teorema 2, E[[,(X,Y)] =

I(X,Y) para todo n > 0 y por lo tanto el limite también es igual a I(X,Y).

De cara a demostrar (ii), necesitamos la expresién de la varianza del estimador.

Var(I,(X,Y)) = Var <%Z(log2fXY(Xi\Yi)—longX(Xi))>

=1

= %Var (10g2 fxy (XY) — log, fX(X>)

donde Var (log2 Ixy (X|Y) — log, fX(X)) no depende de n y es finita siempre que las

densidades fx|y y fx sean positivas. Por tanto, podemos concluir que

lim Var(I,(X,Y)) =0 .

n—oo

5.4.1. Algoritmo para la construccion del modelo con selec-

cion de variables.

En este punto, estamos en condiciones de presentar un algoritmo detallado para
la construccién del modelo de regresién tipo Bayes ingenuo basado en MTEs y con

seleccion de variables. Llamaremos a este modelo predictor Bayes ingenuo selectivo.
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Algoritmo 2 (Predictor Bayes ingenuo selectivo).

INPUT:

s La variable dependiente C.
» Las variables independientes X4, ..., X,.

= Una base de datos D con variables Xy, ..., X,,C.
OUTPUT:

» Un predictor Bayes ingenuo selectivo para la variable C'.

1. Fori:=1ton
= Caleula 1(X;,C).

2. Sea Xy, ..., Xn) un orden decreciente de las variables independientes de acuerdo

con 1(Xy), C).

3. Divide la base de datos D en dos partes, una para estimar el modelo (D) y otra
para determinar la precision del mismo (Dy).

4. Construye un predictor Bayes ingenuo, M, para las variables C' y Xy como
sigue:
a) Estima una densidad marginal MTE para C, fc, a partir de la base de datos
D, usando el método propuesto en [38].

b) Estima una densidad MTE condicionada para Xy dada C, fX(l)\C; a partir
de la base de datos Dj.

c) Sea rmse(M) la precision estimada del modelo M usando la base de datos
Dy, de acuerdo con la formula (5.5).

5 Fori1:=2ton

a) Sea My el predictor Bayes ingenuo obtenido a partir de M anadiendo la
variable X, es decir, estimando una densidad condicionada para X ;) dada

C, fxwlc, a partir de la base de datos D;.

b) Sea rmse(My) la precision estimada del modelo M, usando la base de datos
Dy, de acuerdo con la formula (5.5).

c) If (rmse(My) < rmse(M))
L] M = Ml.

6. Return (M)
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5.5. Estudio de casos

Hemos empleado el predictor Bayes ingenuo selectivo en distintos problemas practi-
cos relacionados con la estadistica universitaria. Concretamente, tratamos de predecir
el valor de distintos indicadores, referidos a titulaciones, de los introducidos en la sec-

cion 1.4 del capitulo 1 asi como del niimero de alumnos en una asignatura dada.

Hemos considerado 6 problemas:

Problema 1: Prediccién del valor de la tasa de rendimiento.

Problema 2: Prediccién del valor de la tasa de éxito.

Problema 3: Prediccion del valor de la tasa de graduacion progresiva.

Problema 4: Prediccion del valor de la tasa de graduacion.

Problema 5: Prediccion del valor del coeficiente de duracion media.

Problema 6: Prediccion del niimero de alumnos en una asignatura concreta.

En los problemas 1 al 5 hemos considerado una base de datos con los valores de
las siguientes variables referentes a titulaciones en la Universidad de Almeria entre los
cursos 2000-01 y 2003-04.

Aunque los indicadores que se relacionan a continuacion han sido definidos en la
seccién 2.3, recordamos su significado para simplificar la lectura.
» Titulacion: codigo de la titulacion.

» TasaOpt: tasa de optatividad, definida como ratio entre el nimero total de
créditos optativos y de libre configuraciéon que ha de cursar el alumnado a lo

largo de la carrera y el ntimero total de créditos requeridos.

s OfertaOpt: nimero de créditos ofertados en optatividad dividido por el niimero

de créditos optativos a cursar por el alumno.
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Variable Informaciéon Mutua
OfertaOpt 0.1998
Prt 0.1791
GruposP 0.1361
TasaOpt 0.1357
Dedicacion 0.1119
TasaAbandono 0.1033
Ratio_A-P 0.0692
Titulacién 0.0428
GruposG 0.0235
Doct 0.0169
NotaAcceso 0

Tabla 5.1: Informacién mutua estimada entre cada variable predictora y la variable depen-
diente para el problema 1 (prediccién de la tasa de rendimiento)

= Prt: ratio entre el nimero total de créditos préacticos requeridos y el niimero total

de créditos incluidos en el plan de estudios.

s GruposP: ratio entre el nimero de grupos de teoria con no mas de 20 alumnos

entre el nimero total de grupos tedricos.

s GruposG: ratio entre el niimero de grupos de teoria con no menos de 80 alumnos

y el numero total de grupos tedricos.

s Dedicacién: ntimero de créditos matriculados por los estudiantes dividido por

el nimero de estudiantes.
= TasaAbandono: tasa de estudiantes que abandonan la titulacion.
= Ratio_A-P: ntimero de estudiantes por profesor.
= Doct: fraccién de créditos impartidos por doctores.

s NotaAcceso: media de las notas de acceso de los estudiantes en una titulacion.

170



Prediccién en estadistica universitaria

Variable Informaciéon Mutua
Prt 0.1400
GruposP 0.1026
Dedicacién 0.0939
TasaOpt 0.0583
OfertaOpt 0.0544
Ratio_A-P 0.0497
Titulacion 0.0262
TasaAbandono 0.0253
GruposG 0.0126
Doct 0.0098
NotaAcceso 0

Tabla 5.2: Informacién mutua estimada entre cada variable predictora y la variable depen-
diente para el problema 2 (prediccién de la tasa de éxito)

El problema 6 consiste en estimar el nimero de estudiantes en una asignatura. En
este caso, hemos usado una base de datos con 354 registros referentes a las variables que
a continuacion se detallan, acerca de las asignaturas troncales y obligatorias ofertadas
en la Universidad de Almeria en los cursos desde 2001-02 hasta 2005-06. Por tanto,
la prediccién del nimero de alumnos se referirda al curso 2005/2006. Las variables

empleadas son:

Titulacion: codigo de la titulacion.

= Ciclo: ciclo en el que se oferta la asignatura.

» CédigoAsignatura.

= Curso: curso en el que se imparte la asignatura.

= EXX: ntimero de estudiantes en la asignatura en cuestion en el ano XX, desde
01 hasta 04.

= RXX: tasa de rendimiento para la asignatura en cuestién en el ano XX, desde
01 hasta 04.
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Variable Informaciéon Mutua
OfertaOpt 0.1317
Prt 0.0920
GruposP 0.0699
Dedicaciéon 0.0676
Titulacién 0.0643
TasaOpt 0.0534
Ratio_A-P 0.0410
Doct 0.0340
TasaAbandono 0.0281
GruposG 0.0197
NotaAcceso 0

Tabla 5.3: Informacién mutua estimada entre cada variable predictora y la variable depen-
diente para el problema 3 (prediccién de la tasa de graduacién progresiva)

En todos los casos, hemos usado los siguientes modelos:

» NB(media): Predictor Bayes ingenuo (naive Bayes) incluyendo todas las varia-

bles y realizando la prediccion con la media de la distribucién a posteriori.

» NB(mediana): Predictor Bayes ingenuo (naive Bayes) incluyendo todas las va-

riables y realizando la prediccién con la mediana de la distribucion a posteriori.

» SNB(media): Predictor Bayes ingenuo selectivo obtenido mediante el algoritmo

2 y realizando la prediccion con la media de la distribucién a posteriori.

» SNB(mediana): Predictor Bayes ingenuo selectivo obtenido mediante el algo-

ritmo 2 y realizando la prediccion con la mediana de la distribucién a posteriori.

= LM: Modelo de regresion lineal incluyendo todas las variables, y tomando las

discretas como si fueran continuas.

s SLM: Modelo lineal incluyendo soélo las variables empleadas por el mejor de el

modelo Bayes ingenuo selectivo (es decir, SNB(media) o SNB(mediana)).
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Variable Informaciéon Mutua
Doct 0.2088
GruposP 0.1277
TasaAbandono 0.1114
Prt 0.0951
Dedicacién 0.0942
GruposG 0.0665
TasaOpt 0.0546
Titulacion 0.0261
Ratio_A-P 0.0126
OfertaOpt 0.0091
NotaAcceso 0

Tabla 5.4: Informacién mutua estimada entre cada variable predictora y la variable depen-
diente para el problema 4 (prediccién de la tasa de graduacién)

Las informaciones mutuas estimadas para las variables de los distintos problemas
estudiados pueden verse en las tablas 5.1 hasta 5.6. Los modelos construidos se mues-
tran en las figuras 5.3 hasta 5.11, donde cada nodo de la red representada contiene la
distribucion marginal a priori de la correspondiente variable. La forma de las densi-
dades obtenidas muestra la capacidad de ajuste de las MTEs en distintas situaciones,
por la variedad de formas que pueden adoptar. En el caso en que el predictor selectivo
contenga un conjunto de variables distinto segin se use la media o la mediana para

predecir, se muestran ambos casos.

5.5.1. Discusion de los resultados

En cinco de los seis problemas analizados, el predictor Bayes ingenuo selectivo
proporciona mejores resultados que el modelo lineal. Sélo en el caso 6, de prediccién
del ntimero de estudiantes, el modelo lineal es claramente mejor. Esto indica que la
situacion representada por el problema 6 es la que mas se acerca a la linealidad. Las

redes bayesianas han mostrado su mayor adecuacion a situaciones de falta de linealidad.
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Variable Informaciéon Mutua
OfertaOpt 0.1743
TasaAbandono 0.1647
Prt 0.1481
NotaAcceso 0.1346
Ratio_A-P 0.1067
GruposP 0.1045
TasaOpt 0.1040
GruposG 0.0681
Dedicacién 0.0593
Titulacién 0.0557
Doct 0.0141

Tabla 5.5: Informacién mutua estimada entre cada variable predictora y la variable depen-
diente para el problema 5 (prediccién del coef. de duracién media)

En cuanto a la seleccién de variables, los resultados indican que siempre propor-
ciona importantes mejoras, lo que apoya la correcciéon del procedimiento de seleccién

disenado.

Respecto a predecir con la media o con la mediana, en cuatro de los seis problemas la
mediana ha resultado mejor cuando se habla del predictor selectivo, pero con pequenas
diferencias en general. No hemos proporcionado resultados para la moda pues en todos
los experimentos piloto que realizamos, éstos estaban muy alejados de los que ofrecian

tanto la media como la mediana.

Finalmente cabe indicar que un valor anadido tanto del predictor NB como del
SNB respecto al modelo lineal, es que los dos primeros no sélo proporcionan resultados
numéricos para la prediccion, sino que también dan como resultado la distribucion
a posteriori de la variable dependiente. Esto es importante porque permite realizar
otro tipo de inferencias como por ejemplo responder a preguntas del tipo scudl es la

probabilidad del que el nimero de estudiantes esté entre 100 y 1507
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Variable Informaciéon Mutua
E04 0.8338
E03 0.6853
E02 0.5795
EO01 0.4953
Titulacién 0.0865
Ciclo 0.0630
RO1 0.0526
R0O4 0.0520
CodigoAsig 0.0516
RO3 0.0470
RO2 0.0450
Curso 0.0257

Tabla 5.6: Informacién mutua estimada entre cada variable predictora y la variable depen-
diente para el problema 6 (prediccién del nimero de estudiantes)

5.6. Conclusiones

En este capitulo hemos presentado un marco para afrontar problemas de regresion
donde algunas de las variables independientes son discretas y también cuando todas
son continuas pero la distribucién conjunta no es normal multivariante. El enfoque pro-
puesto esta basado en el empleo de redes bayesianas y distribuciones de tipo MTE como
modelo probabilistico subyacente. También hemos propuesto un esquema de seleccion

de variables basado en la informacién mutua, con una estrategia filter-wrapper.

El modelo disenado ha sido aplicado a seis problemas reales de prediccién en el
marco de la estadistica universitaria, mostrando un comportamiento razonablemente

bueno salvo en uno de los casos, en el que el modelo lineal se comporta mejor.
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Método rmse  Num. variables
NB(media) 0.0884 11
NB(mediana)  0.0921 11
SNB(media) 0.0818 9
SNB(mediana) 0.0814 6
LM 0.1154 11
SLM 0.1036 6

Tabla 5.7: Resultados para el problema 1 (tasa de rendimiento)

Método rmse  Num. variables
NB(media) 0.0462 11
NB(mediana)  0.0471 11
SNB(media) 0.0383 8
SNB(mediana) 0.0381 8
LM 0.0476 11
SLM 0.0476 8

Tabla 5.8: Resultados para el problema 2 (tasa de éxito)
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Matodo rmse  Num. variables
NB(media) 0.0815 11
NB(mediana)  0.0908 11
SNB(media)  0.0657 5
SNB(mediana) 0.0671 7

LM 0.0668 11

SLM 0.0666 5

Tabla 5.9: Resultados para el problema 3 (tasa de graduacién progresiva)

Método rmse  Num. variables
NB(media) 10.2648 11
NB(mediana)  10.6803 11
SNB(media) 7.6028 4
SNB(mediana) 7.8870 5

LM 10.2380 11

SLM 9.8816 4

Tabla 5.10: Resultados para el problema 4 (tasa de graduacion)

Método rmse  Num. variables
NB(media) 0.4328 11
NB(mediana)  0.4265 11
SNB(media) 0.2722 7
SNB(mediana) 0.2568 7
LM 0.2972 11
SLM 0.2831 7

Tabla 5.11: Resultados para el problema 5 (coef. duracién media)
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Método rmse  Num. variables
NB(mean) 31.1731 12
NB(median)  31.7893 12
SNB(mean) 23.6530 7
SNB(median) 23.6138 7
LM 16.4054 12
SLM 18.0076 7

Tabla 5.12: Resultados para el problema 6 (ntimero de alumnos)
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Figura 5.3: Predictor SNB(media) para el problema 1.
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Figura 5.5: Predictor SNB(media y mediana) para el problema 2.
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Figura 5.6: Predictor SNB(media) para el problema 3.
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Figura 5.7: Predictor SNB(mediana) para el problema 3.
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Figura 5.8: Predictor SNB(media) para el problema 4.
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Figura 5.9: Predictor SNB(mediana) para el problema 4.
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Figura 5.10: Predictor SNB(media y mediana) para el problema 5.
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Figura 5.11: Predictor SNB(media y mediana) para el problema 6.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES Y LINEAS
ABIERTAS

En esta memoria hemos abordado el estudio de los indicadores universitarios, que
en los ultimos anos se ha convertido en una herramienta fundamental en la toma de

decisiones en la administracion de las instituciones universitarias.

La reduccion de los recursos publicos para la financiacion de las universidades mo-
tivan la introduccion de sistemas de financiacién vinculada a la consecucion de resul-
tados. En este contexto, los indicadores de rendimiento se revelan como el soporte mas
adecuado para estos nuevos mecanismos de asignacién de recursos. Sin embargo, la
construccion de un sistema de indicadores adecuado para medir el rendimiento de una
instituciéon como la universitaria, plantea una problemética que es tratada detallada-

mente a lo largo de los primeros capitulos.

Una vez establecido el marco para el uso de los indicadores de rendimiento, se im-
pone el problema de la eleccion de un mecanismo que ayude al analisis de los datos
generados por la universidad y apoye la toma de decisiones por parte de los directivos
de ésta. Proponemos las redes bayesianas porque ofrecen una herramienta clara y de
facil manejo para usuarios no versados en técnicas estadisticas: como modelo gréfico,

facilita la comprension del problema, presentando, ademas, la estructura de dependen-
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cias entre las variables. Por otro lado, las técnicas de propagacion ofrecen la posibilidad
de estudiar los efectos que tendrian las posibles lineas de actuacién sobre las variables

de interés.

Nos hemos centrado en el problema practico del estudio del rendimiento en las
asignaturas y titulaciones, ya que es uno de los objetivos a cumplir en el contrato-
programa suscrito por la Universidad de Almeria, y del cual depende el 10% de su
financiacion. En el caso del estudio por asignatura, hemos considerado las variables
que influyen en la tasa de rendimiento, analizando su efecto y estableciendo que la

variable con mayor ascendente sobre dicha tasa es el tamano de los grupos de teoria.

Realizando un estudio analogo para el rendimiento académico en las titulaciones,
se deriva una serie de medidas que la direccion de la Universidad podria llevar a cabo
para la mejora de las tasas de rendimiento, de graduacién, de duraciéon media o de
abandono. Estas medidas afectan tanto al plan de estudios (aumento del peso practico
o de carga optativa), como a la ordenacién docente, disminuyendo el tamano de los

grupos teoricos.

Por tltimo, abordamos la prediccion de magnitudes en estadistica universitaria
como herramienta para la toma de decisiones. La casuistica de los datos universitarios
(heterogeneidad, imposibilidad de realizar un estudio de la evoluciones en el tiempo
debido a la escasez de datos) motiva la propuesta de un modelo de regresién basado

en redes bayesianas.

En este marco, hemos desarrollado un modelo que se fundamenta en un tipo de
red bayesiana conocida como Bayes ingenuo. El problema del tratamiento conjunto
de variables discretas y continuas lo hemos resuelto utilizando MTEs, realizando una

seleccion de variables basado en la informacién mutua con una estrategia filter-wrapper.

Aplicando el predictor Bayes ingenuo selectivo a seis problemas reales de predic-
cién en estadistica universitaria, se han obtenido mejores resultados que el modelo de

regresion lineal en 5 de los seis problemas.
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6.1. Lineas de trabajo futuro

En el apartado de indicadores, nos planteamos como objetivo inmediato la defini-
cién de indicadores globales que de alguna forma resuman el comportamiento de otro
conjunto de indicadores. De esta forma, seria posible monitorizar el grado de cumpli-
miento de unos objetivos que se evaliia mediante una serie de indicadores. Pensamos
en situaciones en las que haya que determinar si la evolucién de un cuadro de mando
institucional ha sido satisfactoria, cuando posiblemente algunos de los indicadores que

lo integran no hayan evolucionado de forma positiva.

En el campo de la prediccién, creemos que el modelo de regresién Bayes ingenuo
selectivo ofrece amplias posibilidades de aplicacion. Por ello, pretendemos abordar el

estudio de problemas practicos donde tradicionalmente se ha empleado el modelo lineal.

Nos proponemos profundizar en la mejora del modelo de regresiéon Bayes ingenuo
selectivo. Por un lado, perfeccionando el procedimiento de seleccion de variables, em-
pleando otras medidas distintas de la informacion mutua y probando procedimientos
filter-wrapper mas elaborados que el empleado en esta memoria. Por otro lado, la su-
posicién de independencia condicional de las variables independientes dada la variable
dependiente puede relajarse mediante la consideracion de estructuras de red mas com-

plejas.
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