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Las herramientas de admision se han convertido en medios imperativos para que las escue-
las privadas gestionen tanto el espacio limitado del que disponen como la busqueda de la
excelencia. La competencia por los mejores estudiantes de Espana se estd haciendo cada
dia mds presente por la presencia de diferentes elementos: las universidades publicas me-
joran cada ano, con algunos de ellas encabezando los distintos rankings de excelencia; la

crisis demogrdfica provoca a su vez una disminu-
cién en el volumen de estudiantes que acceden
a la universidad; y el alza en los precios, que hace
aun mdas dificil llegar a los mejores estudiantes. En
el dmbito de la administracion de empresas, la si-
tuacién es paradigmdtica, pero no es exclusiva de
ella. En el drea de atencién médica, el meta andlisis
realizado por Camplbell y Dickson (1996) mostrd los
promedios de puntos de grado en enfermeria y cur-
s0s relacionados como los mayores predictores cog-
nitivos del éxito estudiantil; otros elementos como la
educacién y la edad de los padres se encontraron
como los mejores predictores sociodemogrdficos. El
debate sobre las pruebas de admision como el SAT
(el estandar utilizado entre las universidades estadou-
nidenses) es presentado por Bollinger (2005). En el
drea de las escuelas de medicina, que se enfrentan
a un gran numero de solicitantes con plazas limita-
das, Urlings-Strop ef al (201 3) frataron de «determinar
la contribucion relativa de las etapas académicas y
no académicas a las diferencias encontradas en el

rendimiento de los estudiantes», comparando tan-
to a los estudiantes admitidos en la loteria como a
fres grupos de participantes en el procedimiento de
seleccion, y concluyendo que «la menor tasa de
abandono escolar de los estudiantes selecciona-
dos estd relacionada tanfo con la autoseleccion de
participantes antes del inicio del procedimiento de
seleccion como con la parte académica del proce-
dimiento de selecciony.

En el presente articulo presentamos la investigacion
sobre el uso de un algoritmo supervisado, a saber,
un drbol de regresiéon, para predecir la puntuacion
de los estudiantes admitidos en una escuela de ne-
gocios espanola de gestion privada. El objetivo prin-
cipal es enfender los efectos de las caracteristicas
definidas en el proceso de admisién para evaluar
tanto la validez del proceso como la clasificacion
final del estudiante después de un ano en la escue-
la. Después de mostrar el alcance de la investiga-
cién y los datos y la metodologia en vigor, el andlisis
tanfo de las estadisticas descriptivas como de los
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resultados del drbol de regresion demostrard que el
proceso de admision en vigor funcionaria correcta-
mente, incluso si se pudiera establecer algun ajuste
fino para un rendimiento aln mejor.

ALCANCE DE LA INVESTIGACION §

Con el fin de cumplir con los requisitos de la presen-
te investigacion, hemos accedido a los datos del
proceso de admisién de los estudiantes que solici-
taron, fueron seleccionados y finalmente admitidos
en un centro universitario privado especializados en
Administracién de Empresas y Derecho de Madrid.
Como es habitual en las escuelas y universidades
privadas espanolas, los estudiantes delben apro-
bar un proceso de admision mads alld de la Prue-
ba oficial de Acceso a la Universidad (PAU), tam-
bién conocido como Selectividad. Desde 2017,
la prueba ha sido reemplazada por la Evaluaciéon
de Acceso a la Universidad (EBAU). Sea cual sea la
prueba en vigor, tanto en los centros como en 1as
universidades privadas existen herramientas de ad-
mision adicionales en las que los estudiantes deben
mostrar capacidades normalmente no capturadas
en su expediente académico, y superar las com-
petencias académicas habituales evaluadas por
la prueba oficial de acceso a la universidad; de
todos modos, ésta debe ser aprobada para gque un
estudiante tenga acceso en cualquier titulo oficial
en Espana.

El proceso de admision se basd en diferentes ele-
mentos: una entrevista, una prueba especifica de
matemdticas, una prueba de comprension lec-
tora, una prueba psicoldgica vy los resultados que
los alumnos lograron durante sus cursos 3° y 4° de
Educacion Secundaria Obligatoria (ESO). Otros ele-
mentos considerados fueron la calificacion en su
primer ano de bachillerato y el tipo de bachillerato
sequido. Dada la naturaleza nacional de la ESO, y
dado que estos dos cursos cierran un periodo com-
pleto (algo que el primer aho de bachillerato no
logra), hemos considerado que la media de estos
dos anos de ESO representa una mejor imagen de
las capacidades del alumno, renunciando a los
dos ultimos.

En el momento de desarrollar esta investigacion,
segun el portal web Universia (http://www.universia.
es/estudios/grados/dg/269), habia 2.981 grados
oficiales en Espana; en el drea especifica de Ad-
ministracion de Empresas, 137 facultades imparten
el grado oficial, tanto como de forma individual
(102) como junto con otro (35, las llamadas dobles
fitulaciones). Del total de centros que impartian la
asignatura, 90 eran publicos y 47 privados: 11 en
Madrid, 11 en Barcelona, 7 en Valencia, 4 en Ali-
cante, 4 en Guiplzcoa, 3 en Valladolid, 2 en Avilay
1 en La Rioja. Segun el Avance de la Estadistica de
Estudiantes del curso académico 2017-2018 (http://
www.educacionyfp.gob.es/servicios-al-ciudada-
no-mecd/estadisticas/educacion/universitaria/es-
tadisticas/alumnado/2017-2018_Av/Grado-y-Ciclo.

html, Ministerio de Educacién y Formacion Profe-
sional), durante ese ano hubo 96.281 estudiantes
matriculados en alguna universidad espanola en
cursos de grado en administracion de empresas
(ADE); 80.323 de ellos (83,4%) a través de ensenan-
za presencial. El 16,9% (13.557) de la Uultima cifra
eran alumnos de universidades privadas. En centros
adscritos a universidades oficiales, todos ellos con
docencia presencial, habia 6.746 alumnos, y 5.350
de ellos (79,3%) en centros adscritos a universida-
des publicas. Si sélo prestamos atencion a aguellos
en su primer ano, y simplemente considerando los
estudios puros de ADE (dejando de lado, por tanto,
otros estudios similares), estamos hablando de un
total de 34.144 estudiantes durante el afo acadé-
mico 2017-2018; de ellos, 27.320 escogieron for-
macion presencial, y 5.381 siguieron sus estudios
de primer curso en algun colegio de la comunidad
auténoma de Madrid. Sélo el 19,8%, es decir, 1.066
de ellos, estaban matriculados en una escuela pri-
vada o universidad (no hay desglose para centros
adscritos).

Las cifras explican la extremma competencia a la
gue se enfrentan las escuelas privadas en los estu-
dios de administraciéon de empresas. En ese mer-
cado, la demanda de centros privados tiene que
hacer frente a algunos competidores publicos de
calidad con precios fuera del mercado, que o bien
son capaces de alcanzar economias de escala,
derivadas de su gran cantidad de servicios comu-
nes, o no reflejan el coste real de los servicios ofre-
cidos. Los centros privados deben entonces romper
esa barrera ofreciendo servicios (incluyendo, por
supuesto, el servicio de la educacion, el mds im-
portante desde lejos, pero no el Unico) que deben
ser percibidos como mejores; sélo en ese Caso,
aguellos que exigen educacion estardn dispuestos
a pagar, en caso de que puedan hacerlo, un cos-
te adicional, gue claramente puede ser bastante
importante. La lucha por la «<medalla de oro» en
la educacién superior ya se ha convertido en una
obsesion en Europa, como Bollinger (2005) sehala
para los Estados Unidos. Segun el Boletin Oficial de
la Comunidad de Maadrid (BOCM, 2018), las tablas
oficiales de precios publicos para los estudios de
grado con un nivel 3 de experimentacion (como
los de ADE) muestran que el coste total de un grado
de ADE en Madrid (el segundo mds caro, justo des-
pués de la Comunidad Auténoma de Cataluna),
4 anos y 240 ECTS (European Credit Transfer and
Accumulation System, el sistema oficial de conta-
bilidad en la UE para estudios de grado) alcanzaba
l0s 5.133,6 euros, en caso de que el alumno No ne-
cesitase mds que una sola convocatoria ordinaria
y su, posible, extraordinaria. Un solo ano en CUNEF
tenia un precio de 10.500 euros, el equivalente
en la universidad San Pablo - CEU (https://notasde-
corte.es/universidad-ceu-san-pablo) era de 10.860
euros, 11.624,75 euros en la Universidad Ponfificia
Comillas — ICADE (https://www.comillas.edu/grados/
grado-en-ade-administracion-y-direccion-de-em-
presas-e2), y 21.000 euros en IE University (https://
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www.ie.edu/es/universidad/admisiones/tasas-y-ayu-
da-financiera/metodos-de-pago/). Los tres prime-
ros comparten el 28,2% del mercado total de es-
tudiantes de primer curso en el grado de ADE en
universidades privadas espanolas.

OBJETIVOS Y METODOLOGIA §

Los objetivos de la presente investigacion son los
siguientes: partiendo de la informacion disponible
de las pruebas de admision (dejando de lado la
entrevista), trataremos de determinar cudl es la me-
jor combinacion de las variables empleadas para
pronosticar la calificaciéon final de los estudiantes all
tferminar su primer ano en el grado de ADE; junto con
esa combinacién, también pretendemos definir las
rutas o reglas de decision que permitan la mejor pre-
diccion. La tarea principal es estudiar la posibilidad
de mejorar las pruebas actuales e infroducir mejoras
en el proceso de admision, si eso fuera asimismo
posible.

La investigacion ha seguido la metodologia habitual
de un proyecto de ciencia de datos: definicion de
la pregunta a responder, andlisis exploratorio de da-
tos, configuracion y gjuste del modelo, andlisis de los
resultados y comunicacion de los mismos. Las fases
se representan, de una manera u ofra, en Peng y
Matsui (2016), Hardoon y Shmueli (2013) o Provost y
Fawcett (2013), entre muchos otros. Los datos proce-
den del lago de datos interno del centro, y para el
fratamiento estadistico empleamos la version 3.4.3
R sobre Rstudio, version 1.1.414, el Ultimo disponible
en el momento en que comenzdé la investigacion.

Hemos procedido a través de la clasificacion y re-
gresion de drboles (CART) para descubrir los princi-
pales impulsores del proceso. Otros enfoques, cComo
el de Hoefer y Gould (2000) se basaron tanto en
técnicas estadisticas fradicionales (regresion lineal
y no lineal) como en no tradicionales, como Ias re-
des neuronales. Incluso si este Ultimo se observaba
como poderoso por los aufores, renunciamos a él
debido a su dificultad tanto en la implementacion
como en la comprension y puesta en prdctica en la
linea de ejecucion. En nuestro caso, y dadas las va-
riables métricas, los drboles de regresion resultan de
especial interés. Inicialmente introducidas por Brei-
man, Friedman, Olshen y Stone (1984), este tipo de
herramientas son probablemente las mds simples de
implementar e interpretar entre los algoritmos de cla-
sificacion. En ese sentido, podemos nomibrar la obra
seminal de Murthy (1998), la posterior de Rokach y
Maimon (2005) o la mds novedosa de Anandaja-
yam y Sivakumar (2018).

Enfre las ventajas de la técnica, debbemos enfatizar
su capacidad para controlar los errores y los valores
perdidos en los conjuntos de datos, y el hecho de no
ser parameétricos, lo que significa que no hay supo-
siciones sobre la distribucion del espacio vy la estruc-
tura del clasificador. Por ofro lado, presenta algunas
desventajas, siendo la mds citada la posibilidad de

sobreqgjuste debido a la alta flexibilidad de la técnica
(Pandya y Pandya, 2015; Ye y Hou, 2018; Fratello y
Tagliaferr, 2019).

ANALISIS ¢

Nuestro conjunto de datos estd formado por los 313
alumnos de los anos 2015 y 2016, todos ellos estu-
diantes del grado de Administracion de Empresas
en CUNEF, tanto en su version bilingle inglés-espa-
nol como en espanol solamente. Para la presente
investigacion, consideramos su genero, sus resulta-
dos en la prueba de matemdticas, de compren-
sion escrita y las pruebas psicolégicas (todas ellas,
de forma conjunta, correctamente promediadas
en la variable NOTAPBAS, puntuacion), junto con sus
calificaciones finales en los cursos 3°y 4° de Educa-
cién Secundaria Obligatoria (ESO, promediadas en
PBAESP2). Los alumnos han sido clasificados segun
sus resulfados en las 10 asignaturas diferentes que
definen el plan de estudios oficial de la Universidad
Complutense de Madrid (https://economicasyem-
presariales.ucm.es/estudios/grado-ade-estudios-es-
fructura), que por entonces era el oficial de CUNEF,
al ser centro adscrito. Las cdlificaciones finales del
estudiante en cada asignatura se han ponderado
de acuerdo con la convocatoria en la que el es-
tudiante ha aprobado el examen: 1 si lo hizo en la
primera, 0.75 si en la segunda, 0.5 si en la terce-
ray 0.25 si en la cuarta. Dado que las pruebas de
admision analizadas tuvieron lugar durante el primer
semestre de los anos 2015 (para los que entraron en
la universidad septiembre de ese ano) y 2016 (para
los que entfraron en septiembre de 2016), y que la in-
vestigacion comenzé durante los Ultimos tres meses
de 2017, el lapso mdaximo de cualquier estudiante
es de dos anos en la missmma materia, generando
un mdaximo de cuatro convocatorias para cualquier
asignatura. Los que entfraron en septiembre de 2016
fuvieron un mdximo de dos convocatorias para la
misma asignatura del primer ano.

Una vez que asignamos a nuestros 313 estudiantes
su calificacion final en la escala de 100 puntos, pro-
cedimos a ordenarlos, definiendo fres grupos para
la tarea de la investigacion actual: los del cuartil su-
perior (fop 25), los del primer decil (bottom 10), y los
que estaban entre ellos, el lamado grupo principal.

Estadisticas descriptivas +

Para el total de los 313 estudiantes de la muestra,
132 (42,2%) eran mujeres; la proporcidn se mantiene
para los estudiantes de la parte inferior 10 (13 del
total 31 eran mujeres) pero cambia completamente
en el top 25, donde 44 del total de 78 eran muje-
res, un 56,4%. Segun su procedencia académica,
los resultados no fueron, de nuevo, sorprendentes. En
Espafa, en el momento de la investigacion existian
cuatro bachilleratos diferentes (humanidades y cien-
cias sociales, tecnologia, ciencias naturales y de
la salud) que permiten a un estudiante entrar en la
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: FIGURA 1
ARBOL DE REGRESION FINAL
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universidad; el primero de ellos es la via de acceso
«natural» al grado en ADE, y esto fue el caso para el
78,3% de la muestra; en el top25, sdlo el 69,2% ac-
cedieron a través de este bachillerato, mientras que
los alumnos del bottom 10 mantuvieron la propor-
cién del grupo general sin diferencias significativas
(77.4%); s6lo el 13,7% de los estudiantes del grupo
principal procedian de un bachillerato técnico frente
al 23,1% que venia del mismo en el top 25y el 10%
en el 10 inferior; 6,7% de la de estudios de salud en
el grupo principal frente al 7,7% en el top 25y 6,5%
en el inferior 10 (diferencia no significativa); y si sdlo
un 1,3% del total procedian del bachillerato de artes
en el grupo principal, no habia ninguno en el top 25
mientras que un 6,5% en el bottom 10 procedian de
este bachillerato.

La diferencia mas significativa se da entre el primer
cuartil de los estudiantes (top25) y el grupo principal
mds que entre el decil inferior y el principal: en el
primer caso, tenemos mds chicas (1,3 vs 0,73 por
varén en el grupo principal) y una mayor proporcion
de estudiantes procedentes de bachilleratos mdas
técnicos: la proporcion general de 3,8 estudiantes
de humanidades y ciencias sociales por estudiante
de ciencias cae a 2,25 en el top 25%.

La puntuacién media de los estudiantes al finalizar
el primer ano es de 57,07 puntos (intervalo de con-
fianza del 95% -95% ci- 55,13 - 59,07) frente a 77,89
en el grupo del cuartil superior top25 (95% ci 76,62
- 79,17) y 23,34 en el decil inferior bottom10 (95%
Ci 18,90 — 27,78); Sus resultados en la ESO son 6,93
puntos en el grupo principal (en una escala de 10
puntos, 95% ci 6,83 — 7,03), 7.6 para el cuartil su-
perior 1op25 (95% ci 7,38 - 7,83) y 6,28 (95% ci 6,00
— 6,56) para el decil inferior. Asi que, claramente,
existe una diferencia en téminos de calificaciones
de la ESO entre los tres grupos. Y la presencia de esta

diferencia en términos de rendimiento académico,
junfo con el género, nos empujé a analizar el tema a
fravés de drboles de clasificacion y regresion.

El drbol de regresion ¢

A partir de nuestra muestra completa de 313 obser-
vaciones, construimos un drbol de regresion don-
de tratamos de predecir el valor de la calificacion
al finalizar el primer ano a partir de los valores de
género (SEXO), puntuacion media en las pruebas
(NOTAPBAS) y promedio de tercer y cuarto curso de
ESO (PBAESP2). Utilizamos bibliotecas ‘roart’ (particion
recursiva para drboles de clasificacion, regresion y
supervivencia, «una implementacion de la mayor
parte de la funcionalidad» de Breiman, Friedman,
Olshen y Stone, 1984) y ‘rpart.plot’ (para la represen-
tacion grafica de las bibliotecas de ‘rpart’). Después
de podar el drbol, para evitar el sobreagjuste, cuando
el pardmetro de complejidad (cp) alcance el eror
minimo con validaciéon cruzada (xerror), a partir de
un nivel inicial de cp i = 0. 174943, fuimos capaces
de reducirlo a un nivel mds adecuado de cp f = 0.
018036, después de solo 3 divisiones. Como se sabe,
el mejor valor del pardmetro de complejidad cp es
el gue minimiza el RMSE (root mean square error, raiz
cuadrada del error cuadrdtico medio). Las variables
en el modelo final son sélo NOTAPBAS y PBAESP2, con
una importancia de 57% vy 43% respectivamente,
mostrando que las pruebas internas realizadas en
CUNEF mejoraron la capacidad predictiva del valor
medio de los cursos de ESO. Como se muestra en
la Figura 1, para el 7% gue tiene una puntuacion
superior a 8,2 en las pruebas internas (nodo inferior
derecho, D), la puntuacion media prevista al final del
ano 1 serd de 78,52 puntos (redondeada a 79 en la
cifra). Las reglas de decision son fdciles de interpre-
tar: aparte de estas Ultimas, para aguellos en el ran-

70

a23 (SR



HERRAMIENTAS DE ADMISION Y RENDIMIENTO ACADEMICO: EVIDENCIAS DE UN PRIMER CURSO EN UN GRADO...

go de 7,4 a 8,2, la puntuacién media serd de 64,48
puntos (nodo C). Los 87 estudiantes con puntuacion
en la prueba de admision infermna por encima del 7,4
(nodos C y D) representan el 27,8% de la muestra to-
tal; entre ellos, el valor minimo de PBAESP2 en 6,36. El
10% inferior, bottom 10, formado por 32 alumnos, se
construye segun una condicién principal: cualquiera
gue sea la puntuacién en las pruebas de admision,
si la nota media en los 3° y 4° de ESO estd por deba-
jo de 5,8, la puntuacion media con la que acabard
el primer ano del grado en ADE en CUNEF serd de
40,12 puntos sobre 100. Como podemos observar,
hay una ligera diferencia entre las puntuaciones de
la muestra y las previstas por el drbol de regresion
(nodo A): el decil inferior mostrd un PBAESP2 prome-
dio de 6,28 puntos frente a los 5,8 previstos por el
drbol de regresion.

CONCLUSION ¢

Como hemos mostrado a lo largo de la presente in-
vestigacion, los arboles de regresion pueden ser de
ayuda en el proceso de admision. Son Utiles para
definir las variables importantes (el género, incluso si
no es adecuado para su uso de acuerdo con un
protocolo no discriminatorio, se presumid erdnea-
mente como una piedra angular) y presentan re-
glas de decision claras y faciles de seguir para la
gestiéon. En nuestro caso, fambién han demostrado
la importancia de las pruebas de admisidn como
elemento de alimentacion por encima de las cali-
ficaciones oficiales que los estudiantes traen en su
cartera. Algunos problemas han surgido, sin embar-
go, siendo el mds importante la diferencia en la nota
media que define el decil inferior de los estudiantes
en términos de sus calificaciones de 3°y 4° cursos en
Educacién Secundaria Obligatoria. Esto se debe sin
duda a un hecho inevitable: el pequeno tamano de
la muestra, que evita su correcta division en un con-
junto de enfrenamiento y uno de prueba, esencial
para construir un modelo de aprendizaje automdti-
co. El frabaijo futuro, junto con un tamano mds alto,
observard posibilidades adicionales de acuerdo con
nuevas variables como el colegio o instituto de ori-
gen del estudiante; esto ayudard a mejorar la defi-
nicion de las normas de decision en la persecucion
de la excelencia.
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