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Resumen

En este trabajo se presentan los principales resultados del proyecto de la Agencia Nacional
de Investigacion e Innovacién (ANII): “Nuevas Tecnologias Estadisticas para la Evalua-
cién y Monitoreo de Plataformas Educativa” desarrollado en el marco del fondo sectorial
de investigacién a partir de datos 2017. Se evalta el uso de la plataforma CREA, donde
el objetivo especifico es analizar los patrones de comportamiento de los estudiantes. Para
ello se desarrolla una aplicacién web e indicadores de resumen para monitorear el uso de
la plataforma CREA a distintos niveles de anélisis (clase, grado, escuela, departamento)
y distintos momentos del tiempo. Estos indicadores y restimenes de informacion estan
implementados para diferentes actores del sistema educativo como mentores, docentes
y directores, entre otros. Adicionalmete, la soluciéon propuesta genera de forma sencilla
y sistematizada reportes dinamicos en los distintos niveles de andlisis para los distintos
actores. Este proyecto es completamente desarrollado en R (software libre para realizar
estadistica computacional y gréficos) combinando shiny y rmarkdown entre otros paque-
tes. El monitor educativo tiene como objetivo contribuir a la calidad de la ensenanza
posibilitando la identificacién de alumnos que estén en riesgo de rezago académico. A su
vez se analiza la capacidad predictiva de la informacién generada en CREA respecto de
los resultados de la prueba adaptativa del programa Ceibal en inglés mediante métodos
de aprendizaje estadistico. Para obtener modelos predictivos mas precisos es necesario
contar con informaciéon del uso de la plataforma CREA especifica para las actividades de
Ceibal en Inglés.
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Abstract

This paper presents the main results from ANII project: “New Statistical Technologies
for the Evaluation and Monitoring of Educational Platforms” founded by fondo sectorial
de investigacién a partir de datos 2017 grant. CREA platform use is evaluated, where the
specific objective is to analyze student’s pattern behavior. A web application and sum-
mary indicators are developed to monitoring the use of CREA at different levels of analysis
(class, grade, school, department) and different moments in time. These indicators and
information summaries are implemented for different roles in the education system such
as mentors, teachers, and principals, among others. Additionally, the proposed solution
generates dynamic reports in a simple and systematized way at the different levels of
analysis for the different roles. This project is completely developed using R (free softwa-
re environment for statistical computing and graphics) combining shiny and rmarkdown
among other packages. The educational monitor objective is to contribute to the teaching
quality making it possible to identify students at risk of academic lag. Additionally, pre-
dictive models for adaptative English test results are fitted using CREA information as
predictor variables. To get more accurate predictive models it is necessary to have specific
CREA use the information for Ceibal en Inglés.

Key words: Educational data monitor, statistical visualization, statistical learning, data
science

JEL Codes: C88, 129

Mathematics Subject Classification MSC2010: 62-07, 68N99

DT (02/21)-Instituto de Estadistica Molina,Federico et al



Evaluacion y monitoreo de plataformas educativas 3

1. Introduccion

En los ultimos anos Plan Ceibal ha implementado varias herramientas educativas que
apuntan a complementar las clases presenciales con la educacién virtual.

Por un lado, se han puesto a disposicién dos plataformas educativas operativas desde
2013: la Plataforma Adaptativa de Matemética (PAM) y CREA. El entorno virtual de
aprendizaje (CREA) permite gestionar cursos, crear o compartir materiales didécticos y
trabajar colaborativamente en grupos. Por otro lado, Ceibal en Inglés es una iniciativa
que surge en 2012 con el objetivo de apoyar la ensenanza de inglés. En primaria esta
iniciativa intenta cubrir la falta de docentes mientras que en educacion media se enfoca
en la destrezas de oralidad mediante videoconferencias con un profesor remoto. Para la
evaluacion de aprendizaje de la lengua inglesa se han implementado evaluaciones anuales
adaptativas en linea desde el 2014 para los ninos de 4°, 5° y 6° ano.

El uso de las computadoras de Ceibal y la introduccién de las mismas en el proceso
de ensenanza depende mucho de la propuesta pedagogica de los educadores, lo cual se
evidencia en que no todos los docentes han incorporado la herramienta en su trabajo en
el aula. En este sentido, es necesario para evaluar correctamente el plan la informacién
sobre el uso de las computadores en el aula.

Plan Ceibal genera informacion a nivel de cada computadora individual que, en su mayor
parte, ha estado enfocado en la gestion y no en la generacion de informacién relevante para
docentes con fines educativos. Elaborar herramientas que permitan resumir la informacion,
ponerla a disposiciéon en tiempo real o al menos utilizable y aplicar métodos estadisticos
para la evaluacion y monitoreo son fundamentales para el éxito del plan y el diseno de
estrategias educativas.

El objetivo general del trabajo es desarrollar herramientas estadisticas que permitan eva-
luar y monitorear el uso de las plataformas educativas del Plan Ceibal en vinculo con los
aprendizajes. Entender de qué forma el uso de las plataformas educativas afectan o influ-
yen en el aprendizaje es crucial para mejorar su desarrollo e incentivar su uso. Asi mismo
desarrollar indicadores de uso de las plataformas que estén disponibles rapidamente es
importante para el monitoreo de las mismas. Este trabajo se centrara en la informacion
generada por la plataforma CREA y su vinculo con el resultado de los aprendizajes de
las pruebas adaptativas de inglés.

En primer lugar, se busca desarrollar indicadores para monitorear el uso de la plataforma a
distintos niveles de andlisis (clase, grado, escuela, departamento) y en diferentes momentos
del tiempo. Estos indicadores y resumenes de informacién estaran implementados para
diferentes actores del sistema educativo como mentores, docentes y directores (entre otros).
La solucién propuesta busca generar en tiempo real, sencilla y sistematizadamente la
informacion a través de un reporte dinamico en los distintos niveles de analisis que incluyan
visualizacién estadistica asi como medidas de resumen e indicadores para el monitoreo y
modelos predictivos de aprendizaje. Las herramientas seran generadas con el software libre
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R combinando shiny (Chang et al., 2020) y rmarkdown (Xie et al., 2018) para cumplir
con este objetivo entre otros. El producto final se basa en la visualizacién estadistica de
datos que permitan resumir de forma sencilla para el usuario final patrones complejos
en altas dimensiones. Para la visualizacion estadistica se trabaja con la libreria ggplot?2
(Wickham, 2016) ya que permite visualizaciones de alta calidad y su base tedrica es la
gramética de gréfica desarrollada por Wilkinson (1999).

Por otro lado, se busca responder como se relaciona el uso de la plataforma CREA con la
performance en las pruebas adaptativas de inglés. Marconi et al. (2017) sugieren que el uso
de CREA se correlaciona con los desempenos. En dicho trabajo, estudian esta relacién
comparando la distribucion de performance en la prueba para distintos niveles del uso
de la plataforma. Tomando como punto de partida este trabajo, se propone identificar
de qué forma la informacion de uso de CREA puede ser utilizada para obtener nuevos
indicadores de uso de la plataforma educativa. Los indicadores de uso en combinacion con
otras variables, son los insumos para implementar buenos modelos predictivos para los
resultados de las pruebas adaptativas de inglés.

Para disenar las herramientas y modelos mencionados anteriormente, se utilizaron datos
de uso de la plataforma CREA generadas durante el ano 2015 y 2017 y los resultados de la
prueba adaptativa de Ceibal en Inglés de 2017 en ambos casos anonimizadas (disponibles
al momento de realizar este proyecto).

En la siguiente seccién se presentan algunos antecedentes relevantes para este trabajo, en
la Seccion 3 se describen los datos su estructura y el procesamiento de los mismos, en la
Seccion 4 se presentan los principales resultados del trabajo y finalmente en la Seccion 5
se realizan algunos comentarios finales.

2. Antecedentes

Uruguay en los ultimos 30 anos, a partir de la creacién de distintos programas e iniciativas
(PEDECIBA, ANII y CEIBAL), ha dado senales de su apuesta al desarrollo del sector
de Ciencia e Innovacién. Entendiendo que la generacién de conocimientos y de capital
humano son la base para el desarrollo del pais.

En esa linea, se implementa en Uruguay como politica publica de caracter universal el
Plan Ceibal que forma parte de la iniciativa mundial One Laptop per Child (OLPC).
Segun lo establecido en la ley nimero 18.640 promulgada en el ano 2010 la cual genera la
creacion del Centro Ceibal, dos de sus principales cometidos son “Contribuir al ejercicio del
derecho a la educacion y a la inclusion social mediante acciones que permitan la igualdad
de acceso al conocimiento” y “Promover, coordinar y desarrollar planes y programas de
apoyo a las politicas educativas para ninos y adolescentes elaboradas por los organismos
competentes” (Uruguay, 2010).

Plan Ceibal ha implementado el “modelo uno a uno” que consiste en otorgar un dispositivo
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(laptop o tablet) de su propiedad a cada alumno y docente de la ensefianza publica basica
(educacién inicial y primaria, y educacién media bédsica). De esta forma ha promovido la
igualdad de acceso a la tecnologia, asi como ha asegurado el acceso a internet en todos
los centros educativos ptublicos en sus 10 anos de implementacién en el pais.

Una de las innovaciones mas importantes en el sistema educativo de las iltimas décadas a
nivel mundial es la introduccién de nuevas tecnologias que modifican la forma de ensenar
y aprender. En el sistema educativo el cambio tecnolégico se plasma en cursos basados
en la web, sistemas de gestiéon de contenidos para el aprendizaje, sistemas inteligentes y
adaptativos del aprendizaje basados en la web. En este contexto el Plan Ceibal se empalma
con el nuevo paradigma de aprendizaje con un fuerte componente tecnologico.

Estas nuevas tecnologias en el aula no solamente presentan un desafio en cuanto a el
paradigma de aprendizaje mediado por tecnologia, sino también un desafio para analizar
los datos generados por el sistema. La informacion generada son datos en altas dimensiones
los cuales tienen una estructura compleja, puesto que se cuenta con registros individuales
de uso de las distintas tecnologias a lo largo del tiempo y con variables a nivel individual
contenidas en distintas fuentes de informacion.

Estas dos caracteristicas hacen que los métodos estadisticos clasicos presenten dificultades
para capturar estructuras complejas por lo que es recomendable implementar técnicas
estadisticas modernas que permitan mayor flexibilidad.

Los métodos de aprendizaje estadistico consisten en el entrenamiento de un modelo de
forma que aprenda diversos comportamientos usando informacién de un subconjunto de
observaciones. Los métodos de aprendizaje estadistico son ampliamente utilizado en una
variedad de problemas de aplicacion en diversas disciplinas, tales como la economia, in-
formatica, biologia, medicina, etc. La complejidad de los problemas de aplicacién requie-
ren de algoritmos automaticos que capturen las caracteristicas fundamentales de los datos
de forma de tener una adecuada performance predictiva para el problema de interés. El
aprendizaje estadistico comprende un amplio conjunto de métodos que se pueden dividir
en tres enfoques, aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje semi-
supervisado. El aprendizaje supervisado implica que la variable de respuesta es conocida
y el objetivo es construir un predictor para la misma usando informacién de las variables
explicativas. Cuando la respuesta es categdrica el problema es llamado de clasificacién y
cuando la respuesta toma valores continuos el problema es llamado de regresion.

En segundo lugar el aprendizaje no-supervisado implica que la variable de respuesta no
es conocida, es decir no contamos con etiquetas para la misma. En este caso el proble-
ma se centra en el estudio de la estructura de los datos tratando de identificar grupos
homogéneos y la clasificacion automatica de los datos dentro de tales grupos, la posibili-
dad de identificar el mecanismo generador de los datos, por ejemplo la estimacion de la
densidad de una muestra.

Por 1ltimo, el aprendizaje semi-supervisado se conoce la variable de respuesta solo para
algunas observaciones. En su version simple, en la etapa inicial se entrena un modelo
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con las observaciones donde se conoce la respuesta, en una segunda etapa se predice la
respuesta de las observaciones donde se desconoce la misma y las observaciones con mejor
prediccién se anaden al conjunto de entrenamiento, posteriormente se vuelve a entrenar
el modelo. Este proceso requiere algiin supuestos sobre la distribucién de los datos, como
por ejemplo el supuestos de continuidad, supuesto de agrupamiento entre otros.

Los métodos que se utilizaran en este proyecto se enmarcan en el andlisis supervisado,
donde se encuentran una gran variedad de métodos muchos de los cuales han tenido gran
éxito en cuanto a la performance predictiva en una amplia variedad de aplicaciones. Uno
de los métodos ampliamente utilizados en este contexto son los arboles de decision como
CART (Breiman et al., 1984), utilizados tanto para la clasificacién como para la regresion.
Este método presenta un gran niimero de ventajas: presentacién grafica del modelo bajo
la forma de un arbol binario, capacidad de manejar datos heterogéneos sin codificacion,
categoricos o continuos, el aporte de un indice de importancia para cada variable y el
no ser afectado mayormente por la existencia de datos faltantes. Esta técnica ha sido
objeto de numerosas extensiones como Loh (2014); Loh y Zheng (2013). Sin embargo
CART presenta el inconveniente mayor de ser inestable, es decir un pequenio cambio en
la muestra de entrenamiento puede conducir a modelos predictivos totalmente distintos.
Los métodos de agregacion de predictores aparecieron como solucién al problema de ines-
tabilidad de CART teniendo una gran importancia en el aprendizaje estadistico. Estos
métodos combinan varios predictores estadisticos con la finalidad de obtener un predictor
con major performance predictiva. Dentro de estas técnicas se puede citar a bagging (Brei-
man, 1996a), boosting (Schapire (1990), Freund (1995), Freund y Schapire (1997)) y los
bosques aleatorios (Breiman, 2001). Asimismo existen muchas extensiones a los métodos
clasicos de agregacion que varian tanto en los predictores a agregar asi como la forma en
que son agregados en el modelo final.

Los métodos utilizados en este proyecto fueron implementados en base a H20 (plataforma
de cédigo abierto para aprendizaje automatico escalable) disponible en el paquete h20
(LeDell et al., 2020) en R. A continuacién se describen brevemente algunas de las técnicas
implementadas en H20 y que fueron seleccionadas como posibles modelos predictivos para
el problema de interés.

Los bosques aleatorios combinan arboles de clasificacién o regresion (predictores) con el
objetivo de reducir la varianza del modelo. En la construccién de los bosques aleatorios se
introducen dos fuentes de aleatoriedad, en primer lugar se extraen muestras bootstraps y
para cada una de ellas se ajusta un arbol de clasificacién o regresion. La segunda fuente de
aleatoriedad es introducida en la construccion de cada arbol individual donde se selecciona
aleatoriamente un subconjunto de variables utilizados en la particion de los nodos. Para
problemas de regresién la prediccion del bosque es el promedio de las predicciones de
los arboles individuales y en problemas de clasificacion la prediccion se obtiene por voto
mayoritario.

Una extension son los drboles extremadamente aleatorios (Extremely randomized trees,
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XRT, Geurts et al. (2006)), donde la aleatoriedad va un paso mas alld en la forma en que
se calculan las divisiones. Al igual que en los bosques aleatorios, se utiliza un subconjunto
aleatorio de variables, pero en lugar de buscar los umbrales que mas discriminan, los
umbrales se generan aleatoriamente para cada variable candidata y el mejor de estos
umbrales se elige como regla de division. Lo cual puede reducir atin mas la varianza del
modelo, a expensas de un leve aumento del sesgo.

Gradient boosting machine (GBM, Friedman (2001), Friedman (2002), Tibshirani et al.
(2009)) es una técnica de aprendizaje estadistico para problemas de regresién y clasifi-
cacion, que produce un modelo de prediccion en forma de un conjunto de predictores
débiles, generalmente arboles de decisién. Construye el modelo por etapas como lo hacen
otros métodos de boosting, y los generaliza al permitir la optimizacion de una funcién de
pérdida diferenciable. Pueden verse como algoritmos iterativos de descenso de gradiente
funcional, es decir, algoritmos que optimizan una funcién de costo sobre el espacio fun-
cional eligiendo iterativamente una funcién (hipétesis débil) que apunta en la direccién
negativa del gradiente. La idea principal es que se pueden obtener buenos resultados pre-
dictivos mediante aproximaciones cada vez mas finas en la construccién de los predictores
débiles. En el caso particular del algoritmo utilizado mediante H20 (LeDell et al., 2020), se
construyen secuencialmente arboles de clasficacién (regresién) en todas las caracteristicas
del conjunto de datos de una manera completamente distribuida, es decir, cada arbol se
construye en paralelo aumentando la eficiencia computacional.

Una extensién de GBM, es XGBoost (Chen y Guestrin, 2016), el cual es un algoritmo
novedoso capaz de manejar conjuntos de datos dispersos, con una justificacién tedrica
basada en un esquema ponderado por cuantiles. Especificamente, XGBoost utiliza una
forma de modelo mas regularizada para controlar el sobreajuste, lo que le suele dar un
mejor rendimiento que GBM y puede ser visto como aumento de gradiente regularizado
(Chen y Guestrin, 2016).

Por 1ltimo, el método de stacking (también conocido como stack generalization Wolpert
(1992), stacked regression, Breiman (1996b) o superlearner ?) es una técnica de agregacién
de predictores al igual que bagging (bosques aleatorios) y boosting (GBM). Por tanto, son
una clase de algoritmos que implica entrenar a un agregador (metalearner) en una etapa
posterior para encontrar la combinacién éptima de los predictores iniciales. Aunque a
diferencia de bagging y boosting, el objetivo en stacking es lograr conjuntos de predictores
diversos y potentes.

En este trabajo se utiliza SuperLearner, el cual representa un sistema asintoticamente
6ptimo para el aprendizaje (Van Der Laan et al., 2007), que es una variacién del método
de stacking dada la utilizacion de validacién cruzada para formar el conjunto de datos
(datos de nivel uno) sobre el cual se entrena al agregador.

El aprendizaje profundo (deeplearning, Lecun et al. (2015)) es parte de una familia de
métodos de aprendizaje estadistico basados en redes neuronales artificiales (ANN) con
aprendizaje de representacién (Bengio et al. (2013)). Existen multiples arquitecturas de
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aprendizaje profundo como las redes neuronales profundas, las redes de creencias pro-
fundas, las redes neuronales recurrentes y las redes neuronales convolucionales. En este
trabajo se utiliza una red neuronal artificial totalmente conectada de retroalimentacion de
miltiples capas (Fully-connected multi-layer feedforward artificial neural network) entre-
nada mediante descenso de gradiente estocéastico con retropropagacién (backpropagation).
La red puede contener una gran cantidad de capas ocultas que consisten en neuronas con
funciones de activacién y caracteristicas avanzadas como la tasa de aprendizaje adaptati-
vo, el entrenamiento de impulso, desercién, el tipo de regularizacién (L1 o L2), los puntos
de control y la busqueda mediante una grilla permiten una alta capacidad predictiva.
Existen a su vez antecedentes especificos en el area de la educacién ya que estas nuevas
formas de aprender y ensenar basadas en tecnologia requieren a su vez formas distintas de
evaluar y monitorear las estrategias educativas. Recientemente, se ha identificado como
“Educational Data Mining” a una sub-disciplina dedicada al estudio de las metodologias
estadisticas para analizar los datos generados en sistemas educativos con el objetivo de
mejorar la performance de dichos sistemas (Baker, 2011). Thakar (2015) presenta una
revision de articulos en este campo. Los objetivos de las investigaciones de este tipo son
la creacién de tipologias de estudiante (por ejemplo con técnicas de clustering) y maés
comunmente la prediccién de performance y/o de abandono en un curso o un programa
de estudio. Los modelos predictivos pueden servir como indicadores tempranos que sirvan
para detectar a estudiantes en riesgo. Rovira et al. (2017) realizan una comparacién de
varios métodos de aprendizaje estadistico para predecir la nota final y el abandono en
estudiantes universitarios.

Bakhshinategh et al. (2018) estudian tareas y aplicaciones existentes en el drea de mineria
de datos educativos identificando 13 categorias de aplicaciones categorizadas segin su ob-
jetivo (modelado de estudiantes, sistema de soporte para la toma de decisiones, sistema
adaptativo, evaluacion e investigacion cientifica). Por su parte Baker (2011), identifican 5
aproximaciones dentro de la mineria de datos educativos: prediccion, agrupamiento, mi-
neria de relaciones, descubrimiento con modelos y procesamiento de datos para el juicio
humano. Estas dos referencias enmarcan nuestro proyecto dentro de los objetivos de mo-
delado de estudiantes y soporte para la toma de decisiones. Dentro del primer objetivo la
aproximacién sera basada en prediccién y para el segundo enfocado en el procesamiento
de datos para el juicio humano como lo especifica Baker (2011).

Severin y Capota (2011) mencionan que a pesar de la popularidad de la iniciativa de
OLPC en América Latina y el Caribe, el monitoreo del impacto de las mismas no estan
debidamente cuantificado o cuentan con analisis parciales de la realidad. Mencionan a
su vez la importancia fundamental de medir el impacto de la tecnologia en el aprendi-
zaje curricular. Las medidas de impacto pueden ser usadas para identificar estrategias
pedagdégicas y usar las tecnologias que tienen mayor impacto en el aprendizaje.

En este contexto, es relevante el uso de técnicas estadisticas que permitan obtener mejor
provecho de la enorme cantidad de informacién generada por CEIBAL para el monitoreo
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y el diseno de politicas educativas.

A nivel nacional, existen estudios que dan indicios sobre el impacto que tiene el uso de las
plataformas educativas en el aprendizaje. En particular, la evaluaciéon de impacto de la
Plataforma Adaptativa de Matematica en los resultados de los aprendizajes realizado por
el Centro de Investigaciones Econémicas (CINVE) da cuenta de la ganancia de aprendiza-
jes en matematica a partir de informacién longitudinal de una muestra de alumnos de la
educacion primaria. Esta primera evidencia a escala pais, del impacto de una herramienta
pedagdégica de este tipo, muestra que la posibilidad de mejorar la calidad de la educaciéon
a través del uso de la tecnologia es una alternativa real (Perera y Aboal, 2019).

Por otra parte, el estudio realizado sobre el efecto de la modalidad de ensenanza de
inglés (virtual vs presencial) en el nivel de compromiso de los alumnos con la plataforma
CREA, y su asociacion con los logros de los estudiantes dan cuenta de la importancia
del rol docente, asi como del contexto sociocultural, y del grado escolar en el mayor nivel
de apropiacién de la plataforma. Ademads se evidencia la asociacion positiva entre niveles
de compromiso y desempeno por parte de los alumnos en la evaluacién de aprendizajes
(Marconi et al., 2017).

3. Datos

En esta seccién se describen los datos utilizados en el proyecto. Se trabaja con dos conjun-
tos de datos anonimizados facilitados por Plan Ceibal bajo acuerdo de confidencialidad.
El primero corresponde a los logs de las actividades realizadas por los alumnos en la
plataforma CREA durante los anos 2015 y 2017. El segundo refiere a los puntajes de
los alumnos en las pruebas adaptativas de inglés de comprension auditiva (listening) v,
vocabulario, lectura y gramatica (VRG) en los afios 2016 y 2017.

Los datos de 2015 son logs, los cuales registran cualquier actividad que el alumno haya
realizado, desde envio de trabajos, acceso a la plataforma, respuestas en foros, entre
otras. Para cada alumno i (de un total de n) hay N; registros que corresponden a las
N; interacciones que realizan con la plataforma, por lo cual se cuenta con un total de
Z? N; registros. En el ano 2015 se tienen 13.745.973 millones de registros, en torno a
cuatro millones de observaciones que corresponden a cuarto y quinto grado y mas de cinco
millones a sexto grado. Se cuenta con 24 variables con la fecha del evento, el identificador
de alumno y escuela, el grado y el grupo del alumno, el departamento de la escuela, el
tipo de dispositivo utilizado donde las variables mas relevantes son el nombre del evento y
la categoria del evento. El formato de los logs se observa en la Tabla 1, donde la primera
columna es la variable que refiere al evento que se registra y la segunda a que categoria
corresponde. Las variables se generan a partir de la categorfa del evento (event_category).
Los logs del ano 2017 son procesados por Plan Ceibal. Se recibe un conjunto de datos con
formato longitudinal donde cada observacién (cada fila) contiene la informacién del total
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Tabla 1: Formato de logs ano 2015

Nombre del evento Categoria del evento
visit:authenticated:new visit

login:school subscription:full login
visit:authenticated:old visit

login:school subscription:full login

file_upload:jpg file_upload

comment_posted:course:assignment comment_posted

de actividad realizada por el alumno en cada dia que tiene alguna actividad. Son 1.355.972
registros correspondientes a 120276 alumnos de los cuales 87915 tienen alguna actividad
y 32361 no registran ninguna interaccién con CREA. Adicionalmente, los datos de 2017
contienen los puntajes de los alumnos en las pruebas adaptativas de inglés de los anos
2016 y 2017, en ambos anos un total de 15776 estudiantes tomaron la prueba adaptativa
de listening y, 19352 rindieron la prueba de VRG. El total de variables es 77 (incluyendo
22 variables generadas en una etapa posterior para mejorar la performance del modelo
utilizada en las predicciones de las categorias en las pruebas adaptativas de inglés), entorno
a 30 refieren a alguna interaccién del estudiante con la plataforma CREA que pueden ser
catalogadas como: nivel de actividad (ejemplo, dias de ingreso), actividad en los foros
(comentarios posteados), envio de tareas (envios calificables) y medidas generales como
el total de ingresos a la plataforma. El resto se divide en variables de caracteristicas del
alumno, por ejemplo, el sexo, la fecha de nacimiento, el curso, grado y grupo, relacionadas
al centro de estudio, como el contexto socioeconémico (por quintiles, segiin definicién de
CEIBAL), la zona geografica (urbana o rural), el departamento y la localidad. A su vez
se cuenta con informacién del dispositivo y el tipo de conexién a internet, variables de
puntajes en las pruebas de inglés, los puntajes transformados a categorias segiin el marco
comun europeo y finalmente si el alumno toma clases extracurriculares de inglés o no. En
la Tabla 3 se muestran las variables utilizadas en el analisis.

3.1. Procesamiento

En el caso de 2015 se generan variables de actividad de los alumnos a partir de la variable
categoria del evento (event_category) y fecha del evento (event_date), ver Tabla 1. Como
cada registro es una interacciéon del alumno con la plataforma se cuentan los registros
de cada categoria, adicionalmente se combina con la fecha del evento para realizar un
recuento de comentarios por dia y el niimero de dias en cada categoria. De la combinacion
de ambas surgen las variables de comportamiento de los estudiantes. Las mismas estan
disponibles en 2017 aunque en dicho caso son procesadas por CEIBAL. Algunas de estas
variables son utilizadas posteriormente en la construccion del indicador de compromiso
(engagement) y son analizadas en detalle en el monitor de plataformas educativas.

Como se observa en la Tabla 3 las variables utilizadas se han dividido en categorias prin-
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cipales, como variables de comportamiento, otras variables de los estudiantes, variables
de la escuela o puntajes en las pruebas de inglés. Se crean variables de comportamiento
en base a los logs generados por la actividad del alumno en la plataforma. Como ejemplo,
cr_comentariosposteados se refiere a todos los comentarios publicados por el alumno en
todas las materias utilizadas en CREA. El nimero de comentarios esta entre 0 y 842, el
maximo se corresponde aproximadamente dos comentarios diarios. Ademas, hay informa-
cién de la actividad general de los estudiantes en la plataforma relacionada a la cantidad
de veces que inician sesion, comentan una actividad, cargan actividades, crean eventos,
buscan recursos, envian tareas, entre otras. Si el alumno no tuvo ninguna actividad en-
tonces no posee registros en la plataforma, sin embargo, puede pertenecer al marco de
alumnos de primaria por ello esta presente en el conjunto de datos. En dicho caso, se
cuenta con una observacién por alumno la cual no tiene fecha de actividad, por lo tanto,
todos los registros que cumplen dicha condicién tienen actividad cero.

El conjunto de datos cuenta con aproximadamente 44 mil ninos y ninas y 32000 estudiantes
sin ninguna informacién sobre su sexo, estos tltimos son los mismos que no tiene actividad
en CREA. La edad y la fecha de nacimiento nos dan la posibilidad de identificar a los
alumnos repetidores o adelantados. Contamos con informacién de 4°, 52 y 6° grado en
donde hay escuelas con grados que tienen un grupo o hasta seis grupos inclusive. Ademas,
se sabe a qué turno asisten los alumnos, casi 50.000 van a doble turno, qué tipo de
dispositivo y marca estan utilizando lo cual puede ser relevante en caso de una falla
sistematica en alguna marca de computadora.

Se tiene informacion geografica relacionada al departamento y localidad de la escuela pero
no del estudiante. Si bien es plausible suponer que el estudiante es del mismo departamento
que su centro de estudios, no es evidente que sea de la misma localidad, lo cual dificulta
poder inferir la situacion econémica familiar. Es posible aproximarse por el contexto
socioeconomico de la escuela, ya que, la variable contexto brinda una categorizacion hecha
por CEIBAL sobre el contexto econémico de las escuelas las cuales se dividen en quintiles,
sin embargo, puede existir heterogeneidad en los contextos socioeconémicos de las familias
que pertenencen a un centro educativo.

Tanto los datos de 2015 y 2017 son transformados en dos tablas finales que se utilizan en
el monitor. La primer tabla es de corte transversal donde cada fila presenta un registro de
un alumno (hay tantos registros por alumno como eventos realice) y otra de formato panel
o longitudinal con una observacién por alumno-mes. En el caso de no tener actividad en
un mes se imputa el valor cero, ya que, si bien no se observa que hizo el alumno, se sabe
con certeza que no tuvo actividad en la plataforma.

La eleccién de los formatos de datos a utilizar tienen como objetivo analizar la variabilidad
de la informacion en el tiempo y en el espacio. De esta forma con un conjunto de datos
longitudinal es posible analizar la evolucion de los alumnos a lo largo del ano mientras con
los datos en formato de seccién cruzada el foco es en un momento particular (por ejemplo,
fin de ano) en el cual es posible estudiar la variabilidad entre alumnos. De esta forma,
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es posible identificar dinamicas generales como la caida de la actividad en la plataforma
durante los meses con vacaciones o bien comportamientos individuales con caidas abrutas
de la actividad que quedan solapadas en el indicador al final del periodo de analisis. Los
datos de seccién cruzada fueron agregados con sus valores a final de ano mientras los datos
longitudinales se agrupan con formato alumno-mes, esto se realiza para tener un volumen
de datos manejables puesto que inicialmente se trabaja con el paquete dplyr(Wickham
et al., 2019), sin embargo, posteriormente se reescribe el cédigo utilizando la libreria de
alta performance data.table (Dowle y Srinivasan, 2020) escrita en C y multithread. Este
cambio posibilita realizar calculos en tiempo real en la aplicacion sin necesidad de tener
que generar multiples tablas intermedias pre-computadas.

Por 1ltimo, con los datos de CEIBAL en inglés se obtienen los puntajes y la categoria de las
pruebas de inglés realizadas en comprensién auditiva (thotfin_list), vocabulario, lectura
y gramética (thotfin_vrg). Sin embargo, es necesario filtrar las puntuaciones debido a
puntajes que se encuentran por fuera del rango de valores posibles de la variable de
interés. Esto se realiza utilizando las variables fuera_rank_list17 y fuera_rank_vrgl7. Las
mismas variables y problemas estan disponibles para 2016. Al momento de analizar los
puntajes de inglés, solo se utilizan los alumnos con calificacién en ambos afios, dado que
es de interés analizar la evolucion de los alumnos y ver si en promedio su desempeno se
modifica.

4. Resultados

En esta seccion se presentan los principales resultados del proyecto, el cual incluye el indice
de engagement (IE) o compromiso utilizado, un anélisis exploratorio del comportamiento
de los alumnos en la plataforma CREA, sus resultados en las pruebas adaptativas de
inglés, el monitor de plataformas educativas y los modelos de aprendizaje estadistico
utilizados para predecir los puntajes en las pruebas de inglés. Tanto los resultados que se
presentan sobre el monitor educativo como sobre los modelos de aprendizaje son realizados
utilizando datos para el ano 2017.

4.1. Indice de Engagement

Para medir el uso de la plataforma CREA por parte de los estudiantes se calcula el
indice de engagement o compromiso (IE) planteado inicialmente por Marconi et al. (2017).
Segin Marconi et al. (2017) el IE tiene propiedades deseables, por ejemplo: a mayor
intensidad y constancia de uso, mayor es el valor del indice, su valor esta acotado inferior
y superiormente (cero y uno), plantea un rendimiento marginal decreciente lo cual es
coincidente con la curva de aprendizaje, es comparable entre alumnos y, por ultimo, el
valor del IE de un alumno no se ve influenciado por la actividad de otros alumnos. Su
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forma funcional se presenta en la Ecuacion 1.

0+1 eTit 1
IE; = - 1
TS (5+em 5+1) (1)

1 refiere al alumno y ¢ refiere al momento del tiempo en este caso algin mes particular. El
parametro 0 representa un coeficiente de exigencia elegido de forma tal que la distribucién
acumulada del indice sea suave. En el analisis anual el valor de § es igual a 90, mientras
en el célculo mensual el valor de § se modifica a 90/12, es decir, se ponderan todos los
meses por igual. El valor e™* representa la exponencial de la suma de los logaritmos na-
turales de las variables seleccionadas como dimensiones del indice, las cuales cumplian
tener una correlacién mayor o igual a 0.8 con la mayor cantidad de variables (2 a 2).
En la sumatoria de la exponencial todas las variables tienen la misma ponderacién. Las
variables utilizadas fueron: cr.comentariosposteados, cr.comentariosposteadosassignmen,
cr.totalcomentariosposteados,

cr.totalsubmissions, cr.totalvisitas, cr.totaldiasingreso, cr.comentariosdiscusiones (ver de-
finiciones en Tabla 3).

Adicionalmente se elaboré un indice de engagement de Ceibal en Inglés (I Ecgy), el mis-
mo sigue exactamente los mismos pasos con la diferencia que las variables utilizadas son
seleccionadas en base a reglas definidas por CEIBAL en base a su trabajo diario y expe-
riencia docente. Las dimensiones utilizadas son: cr.comentariosposteados, cr.totalvisitas,
cr.totalcomentariosposteados, cr.totalsubmissions, cr.totaldiasingreso,
cr.comentariosdiscusiones, cr.comentariosposteadosassignmen (ver definiciones en Tabla
3).

Finalmente se implementaron formas alternativas para construir un indicador de com-
promiso mediante componentes principales pero los resultados no permitieron continuar
por ese camino ya que para acumular una variabilidad de al menos el 80 % era necesario
trabajar con 7 componentes.

4.2. Resumen de resultados

En esta seccion se presentan algunos resultados del anélisis exploratorio del comporta-
miento de los alumnos en la plataforma CREA durante el afio 2017. Inicialmente se exa-
mina la cantidad de centros de estudio, cantidad de alumnos y el IE por departamento.
Es importante mencionar que el anélisis realizado solo toma en consideracion las escuelas
del estrato urbano dejando por fuera cerca de 6000 alumnos del a&mbito rural.

En la Figura 1 se presenta un grafico de barras con la cantidad de centros por departamen-
to donde la intensidad de color indica la cantidad de alumnos. Se observa que la mayor
cantidad de centros se encuentran en Montevideo (303), seguido por Canelones (186) y
Maldonado (58). La menor cantidad de escuelas estd en el departamento de Flores (11),
seguido por Rio Negro (27), mientras la media de escuelas es 61 y la mediana es de 44.
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Figura 1: Gréfico de barras de la cantidad de centros por departamento en el ano 2017.
La intensidad de color indica el nimero de alumnos siendo Montevideo y Canelones los
que tienen mayor cantidad de escuelas y estudiantes.

Similarmente, el departamento con mayor cantidad de alumnos es Montevideo, seguido de
Canelones, Maldonado y Salto, mientras el departamento con menor cantidad de alumnos
es Flores, seguido de Treinta y Tres, Lavalleja y Durazno.

En la Figura 2 se observa una grafica de violin con el IE para cada departamento de
Uruguay. La gréfica de violin se utiliza para mostrar datos numéricos, si bien es similar a
un grafico de cajas se diferencia en que presenta la densidad de probabilidad de los datos
estimados y suavizados mediante un estimador de densidad de kernel (rotado y en ambos
lados)(Hintze y Nelson, 1998). Permite observar la distribucién completa de los datos y a
diferencia del grafico de cajas se podria ver por ejemplo si la distribucion de los datos es
unimodal o multimodal. En el caso del IE por departamento, la Figura 2 muestra que en la
mayoria de los casos la distribuciéon del IE en cada departamento es bimodal, con valores
en torno al maximo (1) y el minimo (0) del indicador, esto se cumple especialmente en los
departamentos donde la mediana del IE es menor a la mediana del indice a nivel nacional
(0.62), como Montevideo, Lavalleja, Maldonado, Cerro Largo, San José y Artigas. Distinto
es el caso de Flores, departamento con mayor actividad en CREA, segin el IE, el cual se
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Figura 2: Grafica de violin del Indice de Engagement (IE) por departamento en el ano
2017. Con color rojo se hace referencia a la mediana del IE en cada departamento. La
linea punteada de color negro denota la mediana a nivel nacional. Hay seis departamentos
que tienen una mediana del IE menor a la mediana del IE nacional, entre los que se
encuentran los de peor desempeno como Montevideo, Lavalleja y Maldonado.

concentra en torno al maximo (mediana de 0.99), con una menor amplitud que el resto de
los departamentos y muestra una distribucién unimodal. En contraposicién, Montevideo
evidencia el peor desempeno en términos de engagement, con una mediana de 0.39 y una
distribucién bimodal con mayor concentracién en torno al minimo. Vale destacar que la
mediana del IE que se muestra en la Figura 2 es calculada a nivel de alumno (0.62),
si fuese calculada como la mediana de las medianas de los departamentos su valor seria
mayor (0.66), en ambos casos no son considerados los alumnos sin departamento asignado
los cuales tienen un IE de cero, puesto que no tienen actividad en CREA.

Por otro lado, es de interés conocer el uso de la plataforma CREA segtn el estrato socio-
economico. Para esto se utiliza la variable cont_urb2015 que divide a las escuelas segin su
estrato socioeconémico en cinco quintiles. Donde el primer quintil (1) es de contexto criti-
co y el quinto (5) es el de mejor contexto socioeconémico. En la Figura 3 se observa una
grafica de cajas del IE segtin quintiles de contexto socioeconémico y sexo. Estos graficos
sirven para analizar la variabilidad de los datos e identificar posibles valores atipicos. Para
su construccion se ordenan los datos, donde la caja representa el 50 % de la distribucién
conteniendo entre el 25% y 75% de las observaciones y, la linea al interior de la caja
representa la mediana de la distribucién de los datos. En casi todos los casos las distri-
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Figura 3: Grafico de caja del IE segtiin quintiles de contexto socioeconémicos y sexo e el
ano 2017. La mediana de engagement en todos los quintiles es siempre menor para ninos
que para ninas. La mediana del IE aumenta de forma sistematica desde el contexto critico
(quintil 1) hasta los quintiles més altos (quintil 5).

buciones son asimétricas, en especial en el quintil mas alto . Notar que la mediana del 1E
por estrato es sistematicamente menor a medida que el contexto se vuelve mas critico,
desagregando o no por sexo. Los valores de la mediana del IE desde el estrato més critico
hasta el de mejor contexto, sin desagregar por sexo, son respectivamente: 0.08, 0.17, 0.28,
0.39, 0.66. Adicionalmente, la Figura 3 muestra que las ninas tienen una mediana del IE
permanentemente superior al IE de los ninos y dicha superioridad se mantiene en todos
los estratos socioecondmicos.

4.3. CEI

Se analizan los las categorias de los puntajes de las pruebas de Ceibal en Inglés en los afios
2016 y 2017 respecto a vocabulario, lectura y gramética (VRG) y comprensién auditiva
(listening), aunque aqui se presentan solo los resultados del ano 2017. En todos los casos
se excluyen del anélisis los alumnos con puntajes incorrectos y sin actividad. Para detectar
los puntajes incorrectos se cuenta con una variable dicotémica generada por CEIBAL que
especifica si dicho alumno tiene o no valores correctos, la cual esta basada en que el rango
de valores posibles esta acotado a un intervalo de puntajes admisibles. Los puntajes sigin
el Marco Comtin Europeo (MCE), por lo cual el menor puntaje (visto por categorias)
es A0 y el mayor es Bl (la clasificacién maxima es C2 pero en alumnos de primaria de
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Figura 4: Grafico de barras del resultado en las pruebas de vocabulario, lectura y gramatica
(VRG) y comprensién auditiva del afio 2017 solo considerando los alumnos que tomaron
las pruebas ambos anos (2016 y 2017)

CEIBAL el maximo que se considera es B1).

En la Figura 4a se presenta un grafico de barras con la proporcion de alumnos en cada
categoria de resultados posibles para las pruebas VRG (panel izquierdo) excluidos quienes
no tienen puntajes. La mayor proporcién de alumnos estd en el nivel A2+ el cual debe
considerarse alto al tomar en cuenta que el maximo es B1. El nivel A2+ es seguido por la
categoria A2- (nivel medio alto) y luego Al-, clasificacién baja. Las menores proporciones
de alumnos se encuentran en las categorias de menor y mayor desempeno, A0 y Bl.

En el caso de los puntajes en la prueba de comprensién auditiva (panel derecho), prense-
tado en la Figura 4b se observa que la mayor proporcién de alumnos se encuentran en la
categoria A2-, el cual es un nivel medio, seguido de lejos por el nivel A2+ y A1+ niveles
medio alto y medio bajo respectivamente. Al igual que en la prueba de VRG la menor
proporcién de estudiantes estan en las categorias de las puntas, A0 y Bl.

4.4. Monitor de plataformas educativas

El monitor de plataformas educativas es una herramienta cuyo objetivo principal es ob-
servar y analizar el uso de plataformas educativas de forma sistematica, estandarizada y
sencilla, ayudando a distintos actores del sistema educativo a responder preguntas que
requieren distintos niveles de andlisis y redundan en un fortalecimiento de la educacién
tanto a distancia como presencial. El publico objetivo es variado pero hay dos usuarios
principales, analistas de CEIBAL y mentores. Los mentores, cuya labor consiste en asistir
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a los centros educativos a corroborar el uso de la plataforma CREA y obtener informacién
especifica del centro de estudio a través de reuniones con directores y maestros del esta-
blecimiento. Parte de su rol de control queda sujeto a la informacion que tienen disponible
respecto al desempeno de la escuela de interés. En el caso de los analistas de CEIBAL su
labor consiste en analizar y sintetizar informacion para generar reportes que sean insumo
para controlar el desempeno de los centros de estudio e insumo en una posterior toma de
decisiones respecto a la ejecucion de politicas.

El monitor sirve a los mentores como una fuente de informacion consolidada y procesada
con datos actualizados que permite saber con detalle la evolucién en el uso de la plataforma
de la escuela, grado, clase o alumno de interés y la informacion agregada en un momento
del tiempo.

En el caso de los analistas, el monitor permite consultar informacién consolidada para
cada alumno en un momento del tiempo, la misma esta sistematizada y procesada de
forma que es automaéatico conocer el desempeno de los distintos departamentos, centros
de estudio y clases de una escuela. Se brindan informacién en distintos niveles de anélisis
espacio-temporal permitiendo flexibilidad a la hora de identificar el comportamiento a ni-
vel agregado de regiones o a nivel micro de centros de estudio, sus clases y especificamente
los alumnos. Adicionalmente, la informacién que se va consultando en distintos niveles
se guarda y permite generar reportes dindmicos automatizados lo cual redunda en una
disminucién del tiempo de analisis requerido.

A continuacién se describen las principales caracteristicas del monitor para plataformas
educativas desarrollado en el proyecto. El monitor es desarrollado como una aplicaciéon
web usando la libreria shiny en R. Si bien esta disenada para crear aplicaciones complejas
sin ser necesario conocimiento previo de programacién en html, los componentes referidos
a la interfaz del usuario se pueden personalizar ampliamente. Ademas, su servidor utili-
za programacion reactiva que permite crear cualquier légica de backend que se necesite
(Chang et al., 2020).

La aplicacién esta compuesta de cuatro pestanas principales con informacion correspon-
diente a distintos niveles de andlisis. Se suma una pestana inicial donde se explica cada uno
de los niveles de andlisis y sus respectivas visualizaciones, y una pestana final que permite
documentar la exploracién mediante la generacion de un reporte dindmico, parametrizado
y automatico. El monitor estd disponible en el servidor del IESTA en I[ESTA-CEIBAL-
APP.

En la pestana Inicio se describe el contenido del monitor en cada nivel de analisis. Lue-
go hay cuatro niveles de analisis: Nacional, Escuela, Grado y Clase. El monitor esta
disenado para que los distintos usuarios puedan realizar una exploracién de los datos
de forma guiada seleccionando distintos prametros de interés. Los distintos niveles que
componenen la aplicacién estdn encadenados, es decir, la seleccién de pardmetros (ano,
indicador, escuela, grado, clase) se mantiene de un nivel a otro (aunque es posible modi-
ficarlos) de forma tal que se va analizando desde una perspectiva macro (departamental)
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hasta una visién micro (la clase), en donde se observa el desempeno de los alumnos a nivel
particular.

A modo de ejemplo, el analisis comienza a nivel nacional con la eleccién de un indicador
de desempeno en la plataforma y un ano de interés, posteriormente se elige una escuela
condicional a la seleccién previa de ano e indicador, luego se pasa al nivel de grado
donde se comparan los 4to, 5to y 6to y finalmente se elige la clase de un 4to, 5to o 6to
donde se observa el desempeno de los alumnos, pudiendo identificar quienes tienen una
participaciéon menor al promedio de la clase. A continuacién se describen con detalle los
distintos niveles de andlisis y sus respectivas visualizaciones estadisticas.

4.4.1. Nivel Nacional

El primer nivel de la aplicacién permite un analisis Nacional del uso de la plataforma. En
la Figura 5 se muestran las dos visualizaciones que se presentan en este nivel. La aplicacion
permite la interaccién con el usuario que puede seleccionar que ano desea visualizar, en
conjunto con el tipo de indicador y la medida de resumen. Hay dos visualizaciones, la
primera, Figura 5a es un mapa del territorio uruguayo dividido por departamentos y
coloreado por el indicador seleccionado (las dos variaciones del IE). Puntajes con tonalidad
amarilla indican un mejor desempeno, mientras colores oscuros denotan peor performance.
Montevideo es el departamento con peor puntaje independiente del indicador seleccionado,
mientras Flores se ubica siempre en primer lugar.

La Figura 5b es una densidad de kernel (se utiliza el kernel de Epanechnikov) que muestra
la distribucién de los puntajes del indicador. Permite identificar si existen concentraciones
de puntajes en algin intervalo del rango de valores posibles®. Por ejemplo, en el caso del
IE se observa que la distribuciéon es bimodal, es decir, los alumnos se concentran en dos
intervalos del rango posible de puntajes. En torno al cero y en torno al 1, minimo y
maximo respectivamente. Por lo tanto, hay alumnos con una alta y baja participacién en
la plataforma segun el TE.

4.4.2. Escuela

El segundo nivel de andlisis se muestra en la Figura 6, se denota Escuela y permite
elegir los siguientes parametros: ano, indicador, departamento y escuela. Existen cuatro
tipos de visualizaciones que comparan la escuela seleccionada con el resto de centros
de su misma region. Definimos regién como dos subconjuntos que engloban al total de

5Por construccién el rango de valores es mayor al rango de la variable de interés, esto puede ser
solucionado restringiendo los valores maximos y minimos. Sin embargo, el objetivo en nuestro caso es
observar si la distribucién es unimodal, bimodal o multimodal. Es evidente que los puntajes siguen una
distribucién bimodal, siendo innecesario para el objetivo del trabajo realizar una correccién.
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Figura 5: Panel izquierdo presenta el mapa de Uruguay coloreado con la mediana del TE
y el panel derecho presenta la estimacion de densidad por kernel (Epanechnikov) del IE
donde las lineas punteadas denotan los cuantiles 25, 50 y 75. El color referencia a los
grados.
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departamentos. Por un lado, el subconjunto interior contiene todos los departamentos
distintos de Montevideo, siendo Montevideo su propio subconjunto.

A modo de ejemplo, en la Figura 6 se elige el ano 2017, departamento de Salto, IE
y escuela nimero 1119. Estas selecciones se mantienen y profundizan en los siguientes
niveles de andlisis del monitor. En la Figura 6a se presenta una gréafica de violin, la
misma tiene en el eje vertical las medianas de cada escuela, mientras el eje horizontal
muestra una apertura por grado (4to, 5to y 6to), con lo cual se obtiene la forma de
la distribucién de las medianas para cada grado del interior. Complementariamente, se
agrega un punto de color rojo especificando la mediana de la escuela seleccionada. De esta
forma, se interpreta que la mediana de la escuela 1119 en los distintos grados esta en la
cola superior de la distribucion del IE comparado a los mismos grados de todo el interior
del pais. Adicionalmente las distribuciones de probabilidad muestran ser bimodales, en
el caso de cuarto grado con mayor concentracién en el limite superior, mientras quinto y
sexto grado en el limite inferior.

La Figura 6b muestra una serie de tiempo donde cada punto refiere a la mediana del
indicador seleccionado (IE) en cada mes del afio para una escuela particular (en color rojo)
y para las escuelas de Montevideo o Interior dependiendo el caso a comparar (color negro).
Se observa el comportamiento de la escuela 1119 a lo largo del ano, identificando una
participacion nula en los meses correspondientes a vacaciones de verano (diciembre, enero
y febrero), luego un aumento sostenido hasta junio, que se mantiene aunque con caida
en los meses de julio (vacaciones de invierno) y septiembre (vacaciones de primavera). La
mediana del IE para las escuelas del interior (color negro) cae en los meses de vacaciones
de verano y luego se mantiene estable, salvo un aumento en agosto. De esta gréfica resulta
evidente que la escuela 1119 tiene un IE en el ano 2017 sistematicamente superior al 1E
mediano de las escuelas del interior.

Esto se puede ver en la Figura 6¢, tabla interactiva de resumen por grado. La informacion
contenida refiere al grado (4to, 5to y 6to), el nimero de la escuela, el departamento en
el cual se encuentra, la mediana de cada grado y el nimero de alumnos totales, lo cual
engloba a todos los cuartos, quintos y sextos que existan en el centro de estudio. Si se elige
Montevideo hay dos columnas que contienen el ranking del grado a nivel del departamento
y la cantidad de escuelas. Si se selecciona un departamento del interior se generan cuatro
columnas, el total de escuelas en el departamento y en el interior y, la cantidad de alumnos
en el departamento e interior. De esta forma se puede comparar a la escuela-grado con el
resto de centros de su departamento y también, con todo el interior.

Finalmente, en la Figura 6d se presenta una serie temporal para cada dimensién que com-

SEsto se realiza debido a una diferencia notoria en el comportamiento de los alumnos montevideanos
en la plataforma CREA respecto al resto del pais. Por lo tanto, elegir el departamento de Montevideo
implica que el conjunto de visualizaciones solo contiene datos de Montevideo, mientras al seleccionar un
departamento diferente los datos contienen tinicamente observaciones del interior, por lo cual, el promedio
o mediana de comparacion sera referido al interior.

DT (02/21)-Instituto de Estadistica Molina,Federico et al



Evaluacién y monitoreo de plataformas educativas 22

o
(2]
1

1.0-
0.9-
0.8-
0.7 -
0.6-
0.5-
0.4-
0.3-
0.2-
0.1-
0.0-

Mediana IE
Mediana |IE
o o
N £

o
o
1

N S >
4 5 6 129 9O
grado mes

(a) Grafico de violin de la mediana del IE para (b) Evolucién mensual de la mediana del IE para
cada grado del Interior. El punto rojo refiere a la escuela seleccionada (1119 del interior en rojo)

la escuela seleccionada (1119). y escuelas del interior (en negro).
. Ranking Total Escuelas Ranking Total Escuelas
Grado Escuela Departamento Mediana Alumnos . N
Salto Salto Interior Interior
4 1119 Salto 0.98 88 10 38 208 679
5 1119 Salto Q.72 106 15 45 242 679
6 1119 Salto 0.68 75 10 39 231 665

(c) Ranking de escuelas segtn el IE en cada grado condicional a escuelas del interior
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(d) Evolucién temporal de las dimensiones del IE. Con color rojo el promedio normalizado (PN)
en cada dimensién de la escuela 1119 y con azul el PN de las escuelas del interior.

Figura 6: Analisis a nivel de escuela del Indice de Engagement (IE), ano 2017. Se muestra
la escuela 1119.
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pone el IE. Cada rectdngulo es una dimensién (variable) donde el eje vertical representa
el promedio normalizado (restando la media y dividiendo por el desvio estdndar) el cual
es compartido de forma que las escalas sean comparables entre dimensiones y las abscisas
representan los meses del ano. La linea roja es la escuela seleccionada mientras la linea
azul es el promedio de Montevideo o interior segiin corresponda. El area gris corresponde
al promedio mds y menos dos desvios estdndar z £ 24/var(z). El gréfico permite iden-
tificar que dimensiones son las que pesan mas en el indicador seleccionado en cada mes
del ano. En el ejemplo, la escuela 1119 muestra que las dimensiones con mayor actividad
son el total de envios calificables (cr_totalenvioscalificables) y total de dias de ingreso
(cr_totaldiasingreso).

En resumen, en el departamento de Salto, la distribucién del IE en cuarto ano difiere de
quinto y sexto. Se observa una mayor concentracion de escuelas en torno al minimo del
puntaje del IE para quinto y sexto, mientras en cuarto el compromiso es mayor ya que
le distribucion se concentra en el extremo superior. Marcando que los cuartos presentan
uan mediana del IE mayores que quintos y sextos. La escuela 1119 obtiene en todos los
grados una mediana del IE mayor que la del interior, de hecho, su lo largo del ano progresa
constantemente y a partir de marzo se sitia por encima de la mediana del IE de las escuelas
del interior. Las dimensiones con mejor desempeno son total de envios calificables y total
dias ingreso, las cuales estan por encima del promedio de IE de escuelas del interior. El
resto de dimensiones son iguales o levemente mejores. Se concluye, de este nivel de analisis
que, en mediana, la escuela 1119, en promedio envia mayor cantidad de envios calificables
que las escuelas del interior e ingresa mayor cantidad de dias.

4.4.3. Grado

El tercer nivel de andlisis es el Grado (4to, 5to y 6to), presentado en la Figura 7. Se pue-
den elegir los mismos parametros que en el caso anterior: ano, indicador, departamento
y escuela. A su vez se aplican las mismas consideraciones, si se selecciona Montevideo el
analisis es condicional a Montevideo, si se selecciona cualquier otro departamento la com-
paracion es condicional al interior. Pero con una diferencia, la agrupacién para examinar
es por grado de escuela (4to, 5to y 6to).

La Figura 7a, es una serie temporal con la mediana del IE en las ordenadas y los meses del
ano en las abscisas que analiza la mediana del indicador en cada mes del ano y lo compara
con el resto del interior. Con color mostaza, celeste y verde se representa a cuarto, quinto
y sexto grado respectivamente. En el caso de la escuela 1119, cuarto grado tiene una
mediana del IE superior al de quinto y sexto, especialmente en el segundo semestre.

La Figura 7b es una diagrama de cajas con el IE en el eje vertical y los grados de la escuela
en el eje de las abscisas. La linea al interior de la caja es la mediana del IE en el grado
y cada punto es el valor del IE de cada alumno en cada grado de la escuela seleccionada.
Es decir, los puntos observados son el IE de cada alumno en cada grado (sin discriminar
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por clase). Los estudiantes de la escuela 1119 en 4to grado se concentran en un IE entre
0.9 y 1, mientras 5to y 6to grado muestran una variabilidad mayor.

La tercera representacion, Figura 7c, es una serie de tiempo para cada dimension del
indicador con el eje vertical representando el promedio normalizado (bajo una escala
comun). El color mostaza representa a cuarto grado, el celeste a quinto y el verde a sexto.
Es posible comparar el desempeno por grado para cada mes del ano y en cada dimension
del indicador, de esta forma se identifica si algin grado tiene en promedio un desempeno
mejor o peor que el resto, a la vez que se observa si ese comportamiento se da permanente
o aisladamente en el tiempo. La escuela 1119 repite el mismo comportamiento que en el
nivel previo, con una mayor actividad en total de envios calificables y total de dias de
ingreso.

La Figura 7d, tiene en el eje vertical el promedio normalizado de todas las dimensiones
del indicador, a nivel horizontal estan las variables que componen el indice y el color
que diferencia los valores por grado. El grafico compara que grados se destacan en cada
dimensién a nivel anual sin tomar en cuenta el factor temporal. En la escuela 1119, el
comportamiento de los grados sigue un patréon similar aunque cuarto tiene mayor amplitud
en sus puntajes.

Por 1ltimo, la Figura 7e exhibe la mediana del IE en cada grado y grupo de la escuela
seleccionada. La apertura por clase, permite hacer una comparacién intra grado (grupo A
y grupo B de cuarto grado, por ejemplo) y extra grado (cuarto A versus quinto B). A nivel
intra grado es posible diferenciar comportamientos diferentes en el mismo nivel y focalizar
el andlisis en los cursos mas rezagados. Mientras que la visién extra grado permite notar
posibles heterogeneidades entre niveles que puedan tener una causa comun.

En sintesis, en el ano 2017 en el departamento de Salto, seleccionando la escuela ntimero
1119 y usando el IE se observa segin la Figura 7a que cuarto grado es el de mejor
desempeno. En Figura 7b los datos de cuarto grado estan concentrados en torno al maximo
valor del IE mientras quinto y sexto evidencian mayor variabilidad. La comparacion de
las dimensiones en la Figura 7c a través del anio muestra que el total de envios calificables
y total dias de ingreso son las variables de mayor actividad y en ambos casos cuarto
grado obtiene los mejores puntajes. En el resto de las dimensiones no se observan grandes
diferencias. En la Figura 7d se observa que cuarto grado tiene un valor mas elevado tanto
en total envios calificables como en dias de ingreso, a la vez que estas dos dimensiones
son las de mayor actividad. Finalmente, desagregando los grados por grupo, se observa
que la mediana del IE en todos los cuarto grado se ubica en torno al maximo valor del
IE mientras quinto y sexto grado tienen una variabilidad mayor con medianas desde 0.4
hasta 1.0.
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Figura 7: Analisis del Indice de Engagement (IE) a nivel de grado en escuelas del interior
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4.4.4. Clase

El cuarto nivel de analisis se denomina Clase, mantiene los parametros seleccionados pre-
viamente (ano, indicador, departamento y escuelas) y se agregan dos nuevas elecciones, el
grado y la clase. Aplican las mismas consideraciones que en la pestana anterior, si se se-
lecciona Montevideo el analisis es condicional a Montevideo, si se selecciona cualquier otro
departamento la comparacion es condicional al interior. La diferencia es que se analizan
los datos sin agregar, es decir, se analiza el IE de cada alumno.

La Figura 8a esta compuesta de dos graficos superpuestos, un diagrama de cajas y un
grafico de violin, con los cuales podemos examinar la variabilidad de los datos y la forma
de la distribucién. Adicionalmente, se agregan puntos representando los valores del IE de
cada alumno. En el ejemplo de la escuela 1119, cuarto grado, clase A, si bien la mediana
del TE es cercana a uno para un grupo de alumnos con valores en torno al méximo, en
el diagrama de cajas se observa una alta variabilidad y, que existe un grupo de alumnos
rezagados con puntajes desde 0.50 hasta 0.

La Figura 8b, es una serie temporal donde cada linea punteada corresponde al IE mensual
de un alumno particular. Mientras la linea azul es el promedio de la clase y el area gris
denota el intervalo de confianza al 95 %. Es posible identificar el desemperio de los alumnos
a lo largo del ano y, comparar si estuvieron por encima o debajo del promedio de su clase.
Finalmente, en la Figura 8c se presenta un diagrama de cajas para cada dimensién del
indicador seleccionado, donde el eje vertical representa el promedio normalizado y los
puntos denotan el valor de cada alumno para esa variable. De esta forma se observa la
variabilidad de los datos en cada dimensién del indicador y a cada alumno en particular lo
cual permite identificar, por ejemplo, valores atipicos que son alumnos o muy destacados
o de bajo desempeno en comparacién a su clase (por dimension).

En el caso de la escuela 1119, cuarto grado C, se observa que la distribucién de los datos
es asimétrica con alta variabilidad y dos grupos de alumnos, la mayoria con puntajes en
torno al maximo y una minoria rezagada con valores menores a 0.5.

La evolucion de los alumnos a lo largo del ano muestra gran variabilidad tanto por alumno
como entre alumnos. En el diagrama de cajas es evidente que las variables que se encuen-
tran por sobre el promedio son total envios calificables y total dias ingreso, en especial hay
dos alumnos en la primer dimensién con un rendimiento muy superior a sus companeros.
Las restantes variables estan en torno al valor promedio de las dimensiones, con poca
variabilidad porque los graficos de cajas estan comprimidos en torno al cero.

4.4.5. Reporte dinamico

El dltimo nivel sintetiza toda la informacion de los niveles anteriores y genera un reporte
dindmico. En la medida que se fueron seleccionando los parametros ano, indicador, me-
dida de resumen, departamento, escuela, grado y clase, estos permanecen con los mismos
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(c) Grafico de cajas de las categorias que componen el IE. Se muestra el valor normalizado de
cada variable.

Figura 8: Analisis a nivel de clase del Indice de Engagement (IE) donde cada punto
representa el valor del IE de cada alumno. Se observa que envios calificables y total de
ingresos son las dimensiones con mayor variabilidad y actividad.
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valores. Si se desea modificar algin parametro se puede realizar en este mismo nivel. Una
vez definida la seleccion deseada, se presiona el botén Mostrar reporte el cual genera un
reporte dinamico que puede ser visto en la aplicacion.

Se puede elegir el formato: PDF, HTML y Word. Al seleccionar la opcion descargar se
genera el mismo reporte automatico y se descarga en el formato deseado. El informe
ademds de incluir las graficas previamente mostradas, incluye una explicacién de cada
una y un breve andlisis automatizado. En caso de querer utilizarlo como una prototipo
a extender por el analista el documento puede ser descargado en formato Word y ser
modificado.

La flexibilidad de los reportes dinamicos es amplia, en este caso se genera un reporte
genérico, sin embargo, los mismos pueden personalizarse segin el usuario de interés. Es
decir, se pueden generar andlisis automatizados si el rol es de analista o de mentor, con
lo cual se modifican los calculos, graficas y el andlisis, el cual no tiene porque restringirse
a lo visto en la aplicacién. De hecho, es posible agregar fuentes de datos adicionales
y parametrizar el reporte. Parametrizar quiere decir que el reporte cambie en funcién
de los parametros dados. A modo de ejemplo, en la aplicacion el reporte genérico esta
parametrizado segun el indice escogido, el ano, el departamento, la escuela, grado y la
clase. Entonces los céalculos y visualizaciones cambian de forma dindmica segin dicha
seleccién y la descripcién de dichos andlisis (el texto) también. La cantidad de pardmetros
no esta acotada y se pueden definir segtin las necesidades deseadas. Si se desea un reporte
detallado es posible fijar la opcién detallado y generar autométicamente un andlisis mas
extenso sobre el mismo conjunto de datos.

También es posible que el reporte funcione de forma desagregada del monitor de plata-
formas educativas manteniendo (y ampliando) la seleccién de pardametros. De hecho, una
forma de uso puede ser su ejecucién automatica y programada en ciertos momentos del
tiempo mediante linea de comando.

4.5. Prediccion

En esta seccion se presentan los modelos de aprendizaje estadistico y las estrategias uti-
lizadas con el objetivo de predecir las categorias correspondientes a los puntajes de los
alumnos en las pruebas adaptativas de inglés de vocabulario, lectura y gramatica (VRG)
y comprension auditiva (Listening). Los puntajes obtenidos por los alumnos corresponden
a una variable cuantitativa numérica con un rango de valores no negativos, los cuales son
categorizados de acuerdo al marco comin europeo. Los niveles béasicos son A, seguido de
B y finalmente C corresponde a individuos con un nivel fluido, especificamente el nivel
C2 es de una persona nativa. En este trabajo se cuenta con seis niveles (A0, Al-; Al+,
A2-) A2+ y B1) que se buscan predecir.

Inicialmente se generan 22 covariables incluyendo los IE y, se restringe el conjunto de datos
para mantener solo a los alumnos que realizaron la prueba en ambos ano y el formato de
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datos a utilizar es de una observacion por cada alumno.

El primer paso es analizar la calidad de la informacién provista por CEIBAL (y las
variables generadas a partir de dichos datos) con el fin de predecir las categorias de
los puntajes de inglés. Para lograr dicho objetivo se sigue la metodologia planteada por
Genuer et al. (2015) y posteriormente se estiman los modelos utilizando la librerfa h2o. Se
muestran los resultados predichos de las categorias de la prueba de comprensién auditiva
en el ano 2017 (variable de respuesta).

4.5.1. VI

A modo de tener una evaluacién sobre cuan importantes son los datos facilitados dado
el objetivo de prediccion de las categorias en VRG y comprension auditiva, se utiliza un
procedimiento de deteccién de variables importantes siguiendo a Genuer et al. (2015). La
propuesta se realiza en tres etapas, en la primera se identifican variables redundantes y se
fija un umbral a partir del cual las variables son descartadas utilizando como métrica una
medida de importancia de variables (promedio de importancia de variable). A continua-
ciéon, en la etapa dos, se mantienen las covariables consideradas relevantes para explicar la
variable de interés aunque permitiendo cierta redundancia. Se construyen bosques anida-
dos (desde un modelo solamente con la variable mas importante, hasta un modelo con
todas las variables de la etapa uno) y se eliminan las variables que no superen el minimo
del promedio del error out-of-bar (OOB) adicionado su desvio. En la dltima etapa se res-
tringe atin mas la cantidad de variables, las mismas solo se afiaden (de forma stepwise) al
modelo si logran disminuir el error OOB por sobre un umbral (mayor al promedio de la
diferencia de los errores OOB de un modelo con las variables de la etapa dos y otro sin
ellas).

Los resultados obtenidos muestran que, bajo esta metodologia, hay dos variables rele-
vantes. Las mismas son: “aprendel6” y “nivel vrgl6”. Las cuales hacen referencia a si el
alumno contesta que en el ano previo (2016) curso inglés por fuera del &mbito escolar, y a
su nivel en la prueba de VRG en el ano previo. Es decir, que los puntajes previos son un
buen predictor asi como la actividad extra fuera del aula de clase relacionada a la materia
de interés. En la Figura 9 se observan las tres etapas consideradas para identificar los
posibles predictores méas importantes. En la Figuras 9a y 9b se observa la primer etapa
del procedimiento donde se busca eliminar variables poco importantes que se pueden aso-
ciar a elementos puramente aleatorios, se muestra la importancia de variable promedio
de cada predictor y su desvio estandar. La etapa dos se presenta en la Figura 9c, donde
se observa claramente que no hay mejora en el error OOB en los modelos anidados si se
agregan mas predictores. Por ultimo, la Figura 9d denota la etapa tres, en la cual se eligen
las variables més importantes con fines predictivos, en este caso son las mismas variables
de la etapa dos.
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(a) Etapa uno. Promedio IV (b) Etapa uno. Desvio estdndar
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Figura 9: Anélisis de importancia de variables (IV).
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4.5.2. Modelos

La prediccién se realiza utilizando el paquete h2o y ranger. La libreria ranger (Wright y
Ziegler, 2017) estima modelos de bosques aleatorios de forma eficiente (C++) en contra-
posicion a librerias cldsicas como randomForest. Por su parte, h2o se destaca tanto por
su eficiencia al trabajar con grandes volimenes de datos como por su facilidad para gene-
rar resultados comparables entre modelos, es paralelizable y utiliza de backend la libreria
data.table. Ademas, dispone de la modalidad h2o.automl, funcién que automatiza el
proceso de entrenamiento de los modelos de aprendizaje estadistico supervisado (o no su-
pervisado). En especifico, entrena los modelos, utilizando validacién cruzada y una grilla
aleatoria con los siguientes algoritmos: bosques aleatorios, bosque extremadamente alea-
torizado (Extremely-Randomized Forest), GBM y redes neuronales. Finalmente, entrena
un modelo apilado (Stack Ensemble) usando todos los modelos utilizados previamente.
Posterior a la etapa de estimacién, uno de los productos de automl es un objeto de clase
H20AutoML el cual contiene una tabla de clasificaciéon con el ranking de los modelos
segin la métrica escogida.

Inicialmente utilizamos los bosques aleatorios sobre un conjunto de combinaciones de
datos, variables y agrupaciones de clases. Dado que existen seis niveles a clasificar, se
corrieron modelos con seis clases, cuatro clases agrupando las categorias de las puntas y
tres clases agrupando en nivel bajo, medio y alto. Se combinaron dichas clases utilizando
todas las variables (originales y creadas) y sin incluir las variables creadas. Adicionalmente,
en cada corrida se genera un modelo donde solo se utilizan las variables que tengan al
menos un 50 % de la importancia de la variable mds importante. Por tltimo, se agrega a
las combinaciones el filtro de alumnos con tipo de dispositivo sin dato. En total se utilizan
24 variaciones. En ningin caso se obtienen resultados satisfactorios. En la Tabla 4 puede
observarse que la precisién tuvo un maximo de 43 % mediante una agrupacién en tres
clases (nivel bajo, medio y alto).

Posteriormente se trabaja con el paquete h2o utilizando la funcién automl para ver que
modelos ajustan mejor utilizando validacion cruzada y el error promedio entre clases
(mean_per_class_error) como métrica de eleccién. Se sigue la metodologia utilizada con los
bosques aleatorios y los resultados, al igual que en el caso previo, no son satisfactorios.
De alli surge que el mejor modelo se genera al utilizar el algoritmo de XGBoost, el cual
se ejecuta a través de una grilla para elegir los hiperparametros que mejor ajuste generen
medido mediante validacion cruzada. Se obtiene un error promedio entre clases en torno al
60 % cuando las clases se reducen a tres. Los resultados se pueden ver en la Tabla 2, donde
se muestran los mejores cinco modelos cuando la variable de respuesta tiene seis, cuatro
o tres categorias a predecir. En todos los casos se utilizan los mismos hiperparametros,
por ejemplo, eta, colsample_bylevel, lear_rate, sample_rate, col_sample_rate, max_depth,
gamma, ntrees, subsample.

La performance predictiva de los distintos métodos aplicados no es buena. La principal
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Tabla 2: Resultados de los 5 mejores modelos prediciendo 6, 4 y 3 niveles. Error promedio
entre clases mediante validacién cruzada. En todos los casos los modelos surgen de utilizar
una grilla y usar XGBoost.

modelos nro clases 3 nro clases 4 nro clases 6

Modelo 1 0.58 0.69 0.78
Modelo 2 0.58 0.69 0.79
Modelo 3 0.58 0.69 0.79
Modelo 4 0.58 0.69 0.79
Modelo 5 0.58 0.69 0.79

Figura 10: Error promedio entre clases utilizando distinta cantidad de categorias en la
prediccién de la prueba de audicion de inglés.

debilidad que tiene el problema planteado es la informacién que se utiliza para predecir el
resultado de la prueba de Inglés. Los datos de uso de la plataforma CREA brindados por
CEIBAL no pueden ser filtrados para las actividades solamente relacionadas a Ceibal en
Inglés por lo que la calidad de la informacion para el problema no es buena. En el futuro se
estd trabajando en una plataforma especifica para Ceibal en Inglés que permitira obtener
mejor informacién para el problema planteado y es esperable que la performance predictiva
de los métodos presentados mejore.

5. Consideraciones finales

En este trabajo se presentan los principales resultados del proyecto ANII: “Nuevas Tec-
nologias Estadisticas para la Evaluacién y Monitoreo de Plataformas Educativa” desarro-
llado en el marco del fondo sectorial de investigacién a partir de datos 2017. Parte impor-
tante del trabajo es la tranformacion de los datos brindados por CEIBAL en informacion
relevante para la toma de decisiones informadas. Se combinaron distintas herramientas
computacionales que permitieron realizar este trabajo de forma estandarizada y eficiente.
Como uno de los productos del proyecto se desarrollé una aplicacién web usando la libreria
shiny de R la cual consta de 6 pestanas, una introduccién, cuatro niveles de analisis y
un reporte dindamico. La introduccion explica cada uno de los niveles de andlisis y sus
respectivas visualizaciones. Existen diferentes opciones (parametros) que el usuario puede
elegir para ver distintos anos, departamentos, escuelas, grados, clases e indicadores.

El ptublico objetivo es de dos tipos, los primeros son llamados mentores cuya labor consiste
en asistir a diferentes escuelas a corroborar el uso de la plataforma y obtener informacién
directamente a partir de la directora y maestros. Este aspecto es relevante en la medida
que los mentores no cuentan con esta informacién (actualmente) al momento de recorrer
escuelas mientras que al tener la aplicacién podran consultar datos actualizados. La fre-
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cuencia de actualizacién dependera de la estructura e infraestructura de CEIBAL pero
dados los volimenes de informacion y la capacidad de computo no seria de extranar que
la informacion este actualizada en tiempo real o con un rezago de un dia o una semana.

El segundo publico objetivo son los analistas de CEIBAL quienes arman reportes referidos
a distintos centros de estudios de forma manual. Esto genera que dediquen tiempo a tareas
que pueden ser automatizadas, optimizando tiempo y recursos.

Con esta aplicacion, la informacion queda sintetizada a distintos niveles de anélisis tanto
en el espacio como en el tiempo lo que permite una gran flexibilidad a la hora de identificar
el comportamiento de diferentes departamentos, centros de estudios y clases. Ademas, se
da la opcién de generar reportes automaticos al seleccionar la escuela de interés.

Se puede elegir el formato: PDF, HTML y Word. Al seleccionar la opcion descargar
se genera el mismo reporte automatico y se descarga en el formato deseado. El informe
ademas de incluir las graficas previamente mostradas, incluye una explicacién de cada una
y un breve analisis automatizado. Esto es posible puesto que los parametros seleccionados
son variables que comparte el reporte, lo que se denomina un reporte parametrizado.

De esta forma tanto analista o mentor de CEIBAL pueden obtener un reporte de forma
instantanea con todos los niveles de analisis y flexibilidad que deseen, disminuyendo de
forma drastica la cantidad de tiempo que dedican a analizar o generar reportes y puedan
enfocarse en sus objetivos primordiales.

Posteriormente se utiliza la informacién de uso de la plataforma CREA para predecir
la performance en las pruebas adaptativas de inglés. Se lleva a cabo una estrategia de
identificacién de variables relevantes y se encuentra que los resultados de las pruebas de
inglés en anos previos y la actividad extra fuera del aula de clases son las variables mas
importantes para predecir los puntajes, no asi la informacién de uso la plataforma CREA.
Esto indica la necesidad de obtener informacion respecto a los puntajes historicos del
alumno en anos previos en la materia de interés, su actividad extracurricular y que la
informacion de CREA debe estar desagregada por materia, es decir, se debe identificar a
que tema corresponde cada actividad si el objetivo es utilizar dicha informacion con fines
predictivos. Al momento de realizar el proyecto no era posible filtrar la informacion de
uso de la plataforma CREA solamente para actividades relacionadas a Ceibal en Inglés.

Se plantean distintos modelos buscando predecir las categorias de los puntajes en las
pruebas siguiendo distintas metodologias como bosques aleatorios, XRT, redes neuronales,
XGBoost y SuperLearner. En todos los casos los resultados obtenidos no son satisfactorios,
tampoco lo son si se reducen las clases a predecir, pasando de seis a cuatro y finalmente
trabajando con tres clases. Reducir la cantidad de categorias a predecir implica una mejora
en promedio de diez puntos de precision (seis a cuatro categorias y seis a tres categorias).
De esta forma se corrobora el resultado previo y se concluye que si el objetivo deseado es
predecir el resultado de las pruebas adaptativas de Inglés es necesario poder desagregar
la informacén de uso de la plataforma segin las distintas materias y utilizar solamente la
informacion de uso que corresponda a actividades de Inglés.
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6.

Tabla 3: Variables disponibles en 2015, 2017 sobre uso de plataforma CREA2, variables

Apéndice

generadas a partir de actividad en CREA y puntajes en pruebas de inglés.

Nombre de variables Significado Valores
Variables de comportamiento

cr_comentariosdiscusiones Comentarios en discusiones 0a93

cr_comentariosposteados Comentarios posteados 0 a 842

cr_comentariosposteadosassignmen Comentarios posteados por 0a29
tarea

cr_comentariosposteadosgradeddis Comentarios posteados con 0a93
calificacion

cr_totalacciones Total de acciones en la 0 a 2473
plataforma

cr_totalautoregistros Total de registros 0a3

cr_totalbusquedarecurso Total de buisquedas de recursos 0 a 40

cr_totalcambiocalificacion Total de veces que cambio la 0 a 62
calificacion

cr_totalcomentariosmediaalbum Total de comentarios en el 0aT73
album

cr_totalcomentariosposteados Total de comentarios posteados 0 a 307

cr_totaldiasingreso Total de dias de ingreso 0a3l

cr_totalenvioscalificables Total de post con calificacién 0a 153

cr_totaleventoscreados Total de eventos creados 0a70

cr_totalfiltrocurso Total de filtros del curso 0 a 100

cr_totallogins Total de login 0 a 315

cr_totalmegusta Total de comentarios con me 0 a 1666
gusta

cr_totalrecursocreado Total de recursos creados por el 0 a 180
estudiante

cr_totalrecursos Total de recursos 0 a 418

cr_totalrecursovisitado Total de recursos visitados por 0 a 418
el estudiante

cr_totalsubmissions Tiempo total de subidas 0a 151

cr_totaluploads Total de archivos subidos 0al77

cr_totalusuariocreado BUSCAR 0-1

cr_totalvisitas Total de veces que visito6 CREA 0 a 315
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Tabla 3: Variables disponibles en 2015, 2017 sobre uso de plataforma CREA2, variables
generadas a partir de actividad en CREA y puntajes en pruebas de inglés. (continued)

Nombre de variables Significado Valores
crusuarioactivo Total de veces activo No-Si
crusuarioactivofecha Total de veces activo por fecha  2017-01-12:

2017-12-31
actividad Tiene actividad o no 1-0
Otras variables del estudiante
SexX0 Genero Femenino-
Masculino
edad Edad 9al3
fechanacimiento Fecha de nacimiento Fecha de
nacimiento
turno Turno Diferentes
horarios

Variables de la escuela
aprendel6 Aprende 16 1-2
conectividad Tipo de conexién a internet Fibra Optica;

cont2015_urb
contexto
departamento

localidad
id_centro

grado

grupo

estrato
dias_comment
id
mes
modelodispositivo
tipodispositivo

Puntaje/Categoria en Inglés

DT (02/21)-Instituto de Estadistica

Contexto urbano de la escuela
Contexto
Region geografica de la escuela

Pueblo de la escuela
ID de la escuela

Grado de la escuela
Grupo-grado de la escuela
Estrato de la escuela

Total de comentarios por dia
ID del estudiante

Mes

Marca de la computadora
Tipo de aparato

Otros

1-5

1-5

19
departamentos
Nombre de
localidades

ID de los
centros

4-6

A-F

ly3

0adl

ID

meses

4 modelos
Laptop-Tablet
Ceibal
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Tabla 3: Variables disponibles en 2015, 2017 sobre uso de plataforma CREA2, variables
generadas a partir de actividad en CREA y puntajes en pruebas de inglés. (continued)

Nombre de variables Significado Valores

fuera_rank list17 Variable para filtrar puntaje de  0-2
inglés

fuera_rank_vrgl7 Variable para filtrar puntaje de  0-2
inglés

nivel _list16 Nivel en listening 2016 A0-B1

nivel_listening17 Nivel en listening 2017 A0-B1

nivel_vrgl6 Nivel en vocabulario, lecturay — A0-B1
gramética (VRG) 2016

nivel_vrgl7 Nivel en vocabulario, lectura y ~ A0-B1
graméatica (VRG) 2017

nivelgrupo Nivel grupo 1-3

thotfin_list17

thotfin_vrgl7

thtofin_list16
thtofin_vrgl6

Otras variables creadas
ind_eng90

ind_eng90_cei

extraEdad

ubicacion
cantActividadMes
sobreQ3cantActividadMes

sdActividadMesTotal

meanActividadMesTotal
sobreMedianMaxA ctividadMesTotal

sobreMedianMinActividadMesTotal
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Puntaje listening 2017

Puntaje en vocabulario, lectura
y gramatica (VRG) 2017
Puntaje en Listening 2016
Puntaje en vocabulario, lectura
y gramatica (VRG) 2016

Indice de engagement

Indice de engagement CEI
Identificado alumno extra edad
Montevideo/Interior

Cantidad de actividad en el mes
Cantidad de actividad sobre 3er
cuartil en el mes

Desvio estandar actividad en el
mes

media actividad en el mes
Identificar sobre media en el
mes

Identificador sobre mediana en
el mes

0 a VER valor
al filtrar por
thotfin

0-1

0-1

0-1
Montevideo/Interior
1-12

1-12

R+

meanActividadMesTotal
0-12

0-12
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Tabla 3: Variables disponibles en 2015, 2017 sobre uso de plataforma CREA2, variables
generadas a partir de actividad en CREA y puntajes en pruebas de inglés. (continued)

Nombre de variables Significado Valores
cantActividadMesNula Cantidad de actividad nula 0-12
cantActividadMesBaja Cantidad de meses con 0-12

actividad baja
cantActividadMesMedia Cantidad de meses con 0-12
actividad media
cantActividadMesAlta Cantidad de veces con 0-12
actividad alta
cantSobreMeanEng Cantidad de veces sobre la 0-12
media del IE
cantSobreMeanUbicEng Cantidad de veces sobre media ~ 0-12
del IE Montevideo/Interior
cantSobreMeanDptoEng Cantidad de veces sobre media ~ 0-12
del IE por departamento
sdEng Desvio estandar del TE R+
cantSobreMeanEngCei Cantidad de veces sobre media ~ 0-12
del IE CEI
cantSobreMeanUbicEngCei Cantidad de veces sobre media ~ 0-12
por Montevideo/Interior IE
CEI
cantSobreMeanDptoEngCei Cantidad de veces sobre la 0-12
media del IE por dpto
sdEngCei Desvio del IE CEI R+
Notas:

Los nombres de las variables son las especificaciones que se utilizaron en el estudio, el
significado explica a que corresponden, mientras los valores refieren al rango de valores
si la variable es nimerica y a las categorias si la variable es categérica. Las variables
de comportamiento se crearon en base al registro de la plataforma CREA. El puntaje y
categoria de inglés son los puntajes que obtienen los estudiantes en la prueba de inglés.
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Tabla 4: Precision en el conjunto de testeo para el bosque aleatorio

precisién modelos
0.32 1.Todos los alumnos sin agrupamiento
0.30 2.Todos los alumnos sin agrupamiento y usando IV
0.32 3.No todos los alumnos, sin agrupamiento
0.30 4.No todos los alumnos, sin agrupamiento y usando VI
0.31 5.Todos los alumnos, sin agrupamiento sin variables generadas
0.32 6.Todos los alumnos, sin agrupamiento y usando VI
0.30 7.No todos los alumnos, sin agrupamiento y sin variables generadas
0.32 8.No todos los alumnos, sin agrupamiento y usando VI
0.41 9.Todos los alumnos, con agrupamiento de clases y variables generadas
0.43 10.Todos los alumnos, con agrupamiento de clases y usando VI
0.42 11.No todos los alumnos, con agrupamiento de clases
0.42 12.No todos los alumnos, con agrupamiento de clases y usando VI
0.41 13.Todos los alumnos, con agrupamiento, sin variables generadas
0.42 14.Todos los alumnos, con agrupamiento y usando VI
0.41 15.No todos los alumnos, sin variables generadas
0.42 16.No todos los alumnos, sin variables generadas y usando VI
0.43 17.Todos los alumnos, con agrupamiento de clases intermedias
0.43 18.Todos los alumnos, con agrupamiento de clases intermedias y usando VI
0.43 19.No todos los alumnos, con agrupamiento de clases intermedias
0.43 20.No todos los alumnos, con agrupamiento de clases intermedias y usando VI
0.42 21.Todos los alumnos, con agrupamiento de clases intermedias, sin variables generadas
0.43 22.Todos los alumnos, con agrupamiento de clases intermedias, sin variables generadas y usando VI
0.42 23.No todos los alumnos, con agrupamiento de clases intermedias, sin variables generadas
0.43 24.No todos los alumnos, con agrupamiento de clases intermedias, sin variables generadas y usando VI
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