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Resumen

La motivacién principal de este proyecto es explorar el creciente uso de la ciencia de datos en la edu-
cacién, estudiando sus aplicaciones desde una perspectiva de equidad y feminista, que considera no sélo el
género, sino también la raza, clase y otras dimensiones de la identidad, con el fin de garantizar un manejo
mas inclusivo y equitativo de los datos. El objetivo general es aprender y recopilar informacién sobre cémo
se estan implementando estos sistemas, qué herramientas existen para realizar andalisis de equidad en al-
goritmos, cémo aplicar técnicas de mitigacién de sesgos y qué implicaciones tienen. Ademds, este proyecto
responde al creciente interés institucional y regional por buscar soluciones innovadoras en el d&mbito edu-
cativo a través de la ciencia de datos. Esta tendencia refleja un espiritu de colaboracién y progreso en la
region, orientado a mejorar los sistemas educativos.

En este contexto, se realiza una revisiéon bibliogréafica que aborda conceptos como el feminismo de datos y
la equidad en la ciencia de datos, incluyendo la interseccionalidad y el desarrollo de un proceso de evaluacion
de equidad en sistemas algoritmicos. Dicho proceso considera tanto los sesgos en los algoritmos como las
causas que los originan. Se lleva a cabo un relevamiento de proyectos en Uruguay relacionados con ciencia
de datos y educacion. Este relevamiento pretende contribuir a visibilizar iniciativas y a mejorar el acceso al
conocimiento en este campo en el pais. Finalmente, se aplica un proceso de evaluacién de equidad utilizando
los conceptos y las tecnologias estudiadas en un caso real de un sistema de ciencia de datos aplicado en el
ambito educativo.
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Capitulo 1

Introducciodn

La ciencia de datos ha demostrado ser una herramienta poderosa para mejorar procesos en diversos
ambitos y la educacién no es una excepcién. Sin embargo, se hace cada vez méas evidente la necesidad de
garantizar que estos no perpetien desigualdades ni refuercen estereotipos preexistentes. La creciente preo-
cupacién por la equidad en los algoritmos que procesan y analizan datos educativos nos lleva a reflexionar
sobre cémo se disenan e implementan estos sistemas.

El proyecto CEDUCA — Ciencia de Datos y Educacion en Uruguay: Fvaluacion de la Equidad desde
un FEnfoque Interseccionaﬂ surge de la necesidad de examinar criticamente la equidad en los sistemas
algoritmicos aplicados al &mbito educativo. Este estudio ademads de plantearse como una exploracién técnica
de la ciencia de datos en educacién, se plantea como una oportunidad para integrar enfoques feministas e
interseccionales que permitan entender cémo las desigualdades pueden influir en los procesos de recoleccién,
analisis y uso de los datos con impacto social. Al hacerlo, buscamos también promover la creaciéon de
soluciones mas inclusivas y mejorar las préicticas que las rodean, contribuyendo asi a un sistema educativo
mas equitativo.

Por un lado, el proyecto responde a la demanda creciente de herramientas basadas en datos que puedan
ayudar a mejorar el rendimiento académico y facilitar la toma de decisiones en el sector educativo. Por
otro, resalta el desafio de aplicar estos avances de manera justa, considerando las diversas realidades de los
estudiantes. La ciencia de datos, si no se utiliza con una perspectiva critica, corre el riesgo de exacerbar
las desigualdades que deberia ayudar a mitigar. Por tanto, este proyecto no solo se enfoca en el desarrollo
y analisis técnico de herramientas, sino en el disefio de procesos de evaluacién de equidad que sirvan para
mitigar el sesgo algoritmico en los sistemas educativos.

En el contexto de Uruguay, CEDUCA pretende sentar las bases para futuras investigaciones en este
campo. Al centralizar informacién sobre los proyectos de ciencia de datos en educacién en el pais, el proyecto
busca también visibilizar el trabajo de diferentes actores e impulsar un didlogo sobre cémo mejorar la equidad
en el uso de datos en la educacién. Este estudio cobra particular importancia en un momento en que las
instituciones educativas de la regién estan interesadas en implementar tecnologias que puedan ayudar a
reducir la brecha de acceso y rendimiento académico.

1.1. Objetivos

El objetivo general de este proyecto es abordar la equidad en la ciencia de datos en &mbitos educativos y
promover perspectivas mas igualitarias. Para afrontar este desafio, se analizan diversas formas de estudiar la

1El repositorio que contiene los anélisis realizados en este proyecto se encuentra en https://gitlab.fing.edu.
uy/maria.victoria.tournier/ceduca.
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equidad en la ciencia de datos, incorporando conceptos como el feminismo de datos. Luego, se busca aplicar
estas técnicas de andlisis en proyectos que empleen algoritmos de clasificacién en el a&mbito educativo.

Dentro de los objetivos particulares para cumplir el objetivo general, el primero es llevar a cabo un re-
levamiento de proyectos educativos en Uruguay. El propdsito es investigar qué se estd haciendo en el pais y
qué informacién estd disponible publicamente. Consideramos fundamental centralizar esta informacién para
que esté al alcance de todos, con el objetivo de aumentar la conciencia publica y respaldar futuras investi-
gaciones en este a&mbito. Para realizar este relevamiento, se intercambié directamente con los investigadores
y responsables de los proyectos.

Otro objetivo particular es familiarizarse con el estudio de sesgos algoritmicos mediante la aplicacién
de distintas herramientas utilizadas en el drea y de técnicas de mitigacion de sesgos. Para cumplir con este
objetivo, se realiza un estudio de caso que permita aplicar dichas técnicas y herramientas.

1.2. Alcance

El alcance de este proyecto implica realizar una revision de la literatura sobre la equidad en ciencia de
datos y examinar estudios previos relacionados con proyectos de ciencia de datos en entornos educativos, con
un enfoque particular en el rendimiento académico. Ademads, se lleva a cabo un relevamiento de sistemas que
aplican ciencia de datos en el &mbito educativo en Uruguay, estableciendo contacto y realizando entrevistas
con los involucrados en dichos proyectos para recopilar informacién relevante. El proyecto incluye un estudio
de caso en el que se analizan datos y modelos proporcionados por un sistema real, investigando posibles
sesgos y prejuicios que puedan surgir en su uso. Para ello, se acuerda previamente una definicién de equidad
y se determinan las poblaciones a considerar en el andlisis, garantizando la privacidad y seguridad de los
datos de los estudiantes, asi como la transparencia en las decisiones tomadas por el algoritmo. A partir de
este andlisis de equidad, se proponen posibles mejoras a la solucion original aplicando técnicas de mitigacion
de sesgos algoritmicos. Se excluye del alcance del proyecto la adquisicién de los datos, el desarrollo de la
herramienta predictiva original y el andlisis social.

1.3. Organizacién del Documento

Luego de presentar el Capitulo [1|introductorio, el documento se organiza cémo sigue:

= Capitulo Se presentan los principales conceptos a trabajar desde la ciencia de datos y cémo se
aplica a la educacién pasando por los principales principios de Feminismo de Datos y finalmente se
especifican las métricas utilizadas para la equidad en ciencia de datos.

= Capitulo [3} Presenta el relevamiento realizado de aplicaciones de ciencia de datos en la educacién
uruguaya y expone, con una perspectiva de feminismo de datos, un anélisis sobre los proyectos
relevados.

= Capitulo (4} En base a las herramientas estudiadas para andlisis de sesgos algoritmicos y mitigacién
de los mismos se presenta un estudio de caso donde se aplican técnicas y se evalian desempenos de
las mismas.

= Capitulo [5} Se presentan las conclusiones del proyecto y trabajo a futuro.

Al final del documento se presentan los Anexos [A] y que surgen de realizar un andlisis en més
profundidad de dos de los sistemas relevados.



Capitulo 2

Ciencia de Datos y Equidad

Este capitulo aborda varias perspectivas sobre la equidad en la ciencia de datos, explorando conceptos
clave y estrategias para identificar y mitigar los sesgos. Antes de profundizar en los aspectos relacionados
con la equidad, se explican conceptos de la ciencia de datos que son esenciales para comprender el contexto.

2.1. Conceptos de Ciencia de Datos

La ciencia de datos es un campo interdisciplinario que se enfoca en extraer informacién valiosa a partir
de datos. En el documento 50 Years of Data Science [25], Donoho define la ciencia de datos como la
ciencia de aprender a partir de los datos. Se explica que no solo incluye la teoria y las técnicas estadisticas,
sino que también abarca la preparacién de datos, la visualizacién, la gestién de grandes volimenes de datos
heterogéneos y la presentacién de resultados. Los resultados deben ser replicables, transparentes, verificables
y pueden generar nuevos conocimientos o teorias a partir de los mismos.

Dentro del campo de la ciencia de datos, el aprendizaje automético es actualmente uno de sus pilares.
Este enfoque se utiliza cuando no existe una solucién analitica exacta para el problema. Se basa en encontrar
aproximaciones o reglas que describen patrones para hacer predicciones o clasificaciones basadas en datos.
En la Figura se presenta un diagrama sobre un problema genérico de aprendizaje automético donde
se pueden diferenciar las etapas del proceso. El proceso incluye la seleccién de un modelo o algoritmo a
utilizar, su entrenamiento con datos, y su posterior aplicacién para hacer predicciones o clasificaciones sobre
nuevos datos. Una vez entrenado, el modelo se evalia utilizando un conjunto de prueba, que consiste en
datos que no se han visto antes, para medir su capacidad de generalizacién y precisién en la prediccion de
nuevas observaciones.

2.1.1. Modelos de Prediccién

Mediante el proceso de entrenamiento, que consiste en una serie de ajustes y optimizaciones iterativas,
los modelos de prediccién modifican sus parametros internos para identificar patrones en los datos de
entrenamiento y, finalmente, generar predicciones sobre datos no vistos.

Uno de los enfoques méas comunes es el aprendizaje automdético supervisado, en el cual los datos de
entrenamiento incluyen ejemplos con las salidas correctas conocidas para cada entrada. Los modelos se
especializan en resolver problemas especificos, como regresion, que se utiliza para predecir valores continuos,
como el precio de una vivienda, o clasificacion, que se emplea para predecir o clasificar valores discretos.
Los algoritmos de clasificacién pueden ser binarios, cuando predicen entre dos posibles categorias, como
identificar si un correo electrénico es “spam” o “no spam”, o de clasificacion multi-clase, cuando se predicen
mas de dos categorias, como en la clasificacién de distintas especies de animales en iméagenes.
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Datos de

entrada e —
> E)atos de_ Evaluacion /Medidas de __,-“'
— — /
prueba / error /
Division de datos e —— T J—
Datos de Modelo de Aprendizaje o
entrenamiento Automatico Predicciones

Figura 2.1: Diagrama general de un problema de Aprendizaje Automatico.

Ademds, algunos algoritmos de regresién, como la regresién lineal o logistica, pueden ser utilizados
para clasificacién al estimar la probabilidad de que una instancia pertenezca a una clase particular. Si la
probabilidad estimada supera un umbral predefinido, el modelo predice que la instancia pertenece a esa
clase.

A continuacidn, se describen los modelos més utilizados en los trabajos estudiados, basados en el libro
de Aurélien Géron [33].

2.1.1.1. Regresion Lineal

El modelo de regresion lineal se utiliza para predecir un valor continuo a partir de un conjunto de
caracteristicas. La predicciéon de un modelo de regresién lineal estd dada por la ecuacion:

J=he(x)=0-x

donde hg es la funcién hipdtesis, que usa los pardmetros del modelo 6, 6 es el vector de parametros del
modelo, que contiene el término independiente 6y y los pesos de las caracteristicas 61 a 0,,, x es el vector
de caracteristicas de la instancia, que contiene desde z¢ hasta x,, con xo¢ siempre igual a 1 y 6 - x es el
producto punto entre los vectores 6 y X, que es igual a pxo + 6121 + G222 + ... + Opxp.

2.1.1.2. Regresion Logistica

La regresion logistica es un modelo de clasificacién que estima la probabilidad de que una instancia
pertenezca a una clase. La probabilidad estimada se calcula mediante la ecuacién:

p=he(x)=0c(0"x)

donde o(-) es la funcién sigmoide, que devuelve un valor entre 0 y 1. Esta funcién estd definida como:

1
)

2.1.1.3. Arboles de Decisién

Un arbol de decisién es un algoritmo no paramétrico que se utiliza tanto para tareas de clasificacién
como de regresion. La estructura del arbol estd compuesta por nodos de decisién y nodos hoja, donde los
primeros representan divisiones basadas en caracteristicas, y los segundos indican predicciones finales.

El objetivo del arbol de decisién es crear un modelo que prediga el valor de una variable objetivo
aprendiendo reglas de decisién simples inferidas de las caracteristicas de los datos. Es facil de interpretar y
visualizar, lo que lo convierte en un modelo muy popular.
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2.1.1.4. Ensamblado de Modelos

El ensamblado de Modelos es una técnica que combina las predicciones de multiples modelos para
obtener un modelo més robusto y preciso que los modelos individuales. Dentro de esta técnica, existen
varios enfoques destacados:

= Random Forest: El modelo de Random Forest es un conjunto de arboles de decisiéon. Cada arbol se
entrena de manera independiente sobre una muestra diferente de los datos, y las predicciones finales
se obtienen mediante un promedio de las predicciones de los arboles individuales.

= AdaBoost (Adaptive Boosting): AdaBoost es un algoritmo de boosting que entrena modelos
de manera secuencial, corrigiendo los errores de los clasificadores anteriores en cada paso. En cada
iteraciéon, AdaBoost asigna un peso mayor a las instancias mal clasificadas por el clasificador anterior,
enfocdndose en corregir los errores. Al final, el modelo realiza una votacién ponderada de todos los
clasificadores para generar una prediccién.

= Voting Classifier: El Voting Classifier es una técnica de ensamblado en la que se combinan las
predicciones de varios modelos diferentes (como regresién logistica, drboles de decisién, etc.). Existen
dos tipos de votacion:

e Hard voting: La clase mas votada por todos los modelos es la clase final predicha.

e Soft voting: En lugar de elegir la clase directamente, se promedian las probabilidades de las
clases predichas, y la clase con mayor probabilidad promedio es la prediccién final.

2.1.2. Meétricas de Desempeiio

Para evaluar el rendimiento de los algoritmos, una de las herramientas que se suele utilizar es la matriz
de confusién. Permite visualizar las predicciones de un modelo en comparacién con los valores reales. La
matriz de confusién de un sistema de clasificacién binario se organiza en cuatro cuadrantes, como se muestra
en la Tabla 211

Prediccién Positiva Prediccién Negativa
Positivo Real | Verdadero Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Negativo Real Falso Positivo (FP) Verdadero Negativo (VN)

Tabla 2.1: Matriz de confusién.

Los verdaderos positivos (VP) hacen referencia a cuando el sistema predice correctamente la clase
positiva. Por otro lado los falsos positivos (FP) son aquellas instancias en las cuales se predice que es
positiva cuando en realidad no lo es. En el caso de los verdaderos negativos (VN) se da cuando el sistema
predice correctamente una instancia como negativa, mientras que los falsos negativos (FN) se refiere a
cuando el sistema predice que la instancia es negativa cuando no lo es.

En este contexto, el porcentaje de acierto, la precisién, la sensibilidad y la especificidad son métricas
importantes para evaluar el rendimiento de un modelo. Son detalladamente explicadas por Joel Grus en su
libro Data Science from Scratch |36].

El porcentaje de acierto es una métrica que mide la proporcién de predicciones correctas sobre el
total de predicciones realizadas. Indica qué tan frecuentemente el modelo acierta en sus predicciones. Se

calcula como:
VP + VN

VP + VN +FP+FN’
La precision mide la proporcién de instancias predichas como positivas que realmente lo son. Se calcula
de la siguiente manera:

Porcentaje de acierto =

VP

Precisiéon = m
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Por otro lado, la sensibilidad mide la capacidad del modelo para identificar correctamente todas las

instancias positivas. Su férmula es:
VP

VP +FN’
Finalmente, la especificidad mide la capacidad del modelo para identificar correctamente todas las
instancias negativas. Se calcula como:

Sensibilidad =

VN
VN +FP’

Las métricas presentadas se utilizan a lo largo del documento para evaluar el desempeno de los sistemas
estudiados.

Especificidad =

2.1.3. Ciencia de Datos en la Educacién

Cuando se habla de ciencia de datos en la educacion, se hace referencia a una rama que se enfoca en el
analisis y uso de datos relacionados con el &mbito educativo. Su objetivo principal es mejorar los resultados
de aprendizaje, optimizar las practicas docentes, influir en las politicas educativas y fomentar la innovacién
en el dmbito educativo. Dentro de este campo, se utilizan términos como mineria de datos educativos,
analitica de aprendizaje y ciencia de datos educativos, que aunque tienen diferencias sutiles, comparten
el mismo propdsito general de aplicar técnicas de ciencia de datos para resolver problemas educativos y
mejorar el sistema educativo en su conjunto.

El manejo de datos en el &mbito educativo implica varios desafios que deben ser considerados, ademas de
la necesidad de garantizar su proteccién y privacidad debido a su alta sensibilidad. Los datos relacionados
con la educacién presentan ciertas particularidades, destacadas por Piety, Hickey y Bishop (2014) [50]:

= Creacién humana: Gran parte de los datos educativos requiere intervencién humana, lo que au-
menta la posibilidad de errores y manipulaciones.

= Imprecision en la medicién: Presentan problemas de precisién, especialmente cuando se trata de
evaluaciones del aprendizaje estudiantil o de las capacidades sistémicas. Pueden ser inexactas y estar
influenciadas por factores como el contexto socioeconémico del estudiante, las técnicas de instruccién
y las condiciones en las que se realiza la prueba.

» Desafios de comparabilidad: Las diferencias entre distintos centros educativos pueden complicar
la interpretacion de los datos.

= Fragmentacion: Los datos educativos estan altamente fragmentados. Muchas organizaciones distin-
tas poseen partes de la informacién educativa, lo que dificulta el acceso y la estandarizacién.

Ejemplos de proyectos de ciencia de datos en educacién incluyen la implementaciéon de sistemas de
recomendacion que sugieren recursos educativos personalizados basados en el desempeno y las necesidades
individuales de los estudiantes, el anélisis de datos de interaccién en plataformas de aprendizaje en linea y
la prediccién del desempeno estudiantil. En ese contexto, varios paises de la regiéon comenzaron a desarrollar
Sistemas de Alerta Temprana (SAT) para prevenir un evento no deseado en la trayectoria educativa de un
estudiante, como la desvinculacién o repeticién [7].

Estos sistemas se enfocan en la prevenciéon oportuna, lo que implica identificar a los estudiantes que
presentan un riesgo elevado con suficiente antelacién para permitir la implementacién de medidas de apoyo
que fortalezcan dichas trayectorias. Esta estimaciéon no garantiza con certeza que el evento ocurra, sino
que ofrece una probabilidad basada en los indicadores observados. Un documento elaborado por Perusia y
Cardini (2021) [49] presenta un listado de SAT implementados en América Latina, asi como los principales
indicadores utilizados para identificar a los estudiantes en riesgo.

Después de identificar a los estudiantes en riesgo, se implementan protocolos de intervencién a ni-
vel individual o grupal. Es crucial realizar una evaluacién del funcionamiento del SAT. Este proceso de
retroalimentacién permite ajustar y mejorar continuamente el sistema, analizando la efectividad de las
intervenciones y refinando los criterios para identificar riesgos.
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2.2. Feminismo de Datos

El feminismo de datos se centra en analizar cémo las précticas estdndar en la ciencia de datos sirven
para reforzar las desigualdades existentes y, en segundo lugar, en utilizar la ciencia de datos para desafiar y
cambiar la distribucién del poder. De acuerdo con D’Ignazio y Klein [24], el feminismo de datos implica una
forma de pensar sobre los datos, tanto en sus usos como en sus limites, que se basa en la experiencia directa, el
compromiso con la accién y el pensamiento feminista. Ademaés, el feminismo de datos no se limita inicamente
al género, sino que también aborda aspectos como raza, clase, sexualidad, edad, religiéon, geografia y més,
reconociendo que estos factores influyen de manera conjunta en la experiencia y oportunidades de cada
persona en el mundo. El feminismo de datos se desarrolla en base a los siguientes siete principios:

1. Examinar el poder: Busca analizar cémo operan las estructuras de poder. Este proceso implica
identificar y comprender las estructuras de opresién, que a menudo pasan desapercibidas, especial-
mente para aquellos en posiciones privilegiadas. En el d&mbito de los datos, esto implica reconocer
quiénes se benefician (y quiénes no) de los trabajos de ciencia de datos, quiénes estén llevando a cabo
ese trabajo y cudles son las metas prioritarias, entre otros aspectos relevantes. Las preguntas que se
sugieren hacer para examinar el poder son:

= ;Quién realiza el trabajo?: Todos los individuos estan influenciados por su experiencia per-
sonal que introduce un sesgo en su perspectiva. Por este motivo es fundamental analizar el
contexto del cual provienen quienes llevan a cabo los trabajos. Aquellos pertenecientes a grupos
privilegiados pueden experimentar el fenémeno conocido como “peligro del privilegio” (privi-
lege hazard), que ocurre cuando la persona no es consciente de su propio sesgo. Esta falta de
reconocimiento se debe a la dificultad de percibir estos sesgos desde una posicién de privilegio.

= ;Quién se beneficia del trabajo?;Y quién es invisibilizado?: Sobre esta pregunta se busca
estudiar el conjunto de datos. Es esencial analizar si el conjunto de datos es representativo
de la realidad o qué realidad se estd intentando representar, ya que esto puede generar un
desfavorecimiento de ciertas poblaciones.

= ;Qué beneficios se obtienen?: Esta pregunta busca indagar el propésito del trabajo realizado,
con el objetivo de analizar si existe algiin interés sesgado por parte de quienes lo implementan.
El anilisis puede dividirse en tres categorias: estudios realizados por universidades, estudios
realizados para el gobierno y estudios realizados por corporaciones o empresas. Cada una de
estas instituciones persigue fines especificos al llevar a cabo el trabajo, por lo que es crucial
examinar si obtienen algun beneficio derivado del mismo.

2. Desafiar el poder: Implica tomar accién, movilizar la ciencia de datos para contrarrestar las es-
tructuras de poder. Consiste en cuatro puntos de partida:

= Recolectar: Confrontar la falta de datos mediante la compilacién de contradatos. La falta
de datos se da cuando informacién relevante para el bienestar de grupos de personas no es
recolectada o suele estar incompleta, dificil de acceder y subrepresentada. En un estudio del ano
2022 |23| se profundiza en el concepto de compilar contradatos, discutiendo el trabajo realizado
por diez organizaciones activistas y de la sociedad civil en seis paises, quienes combaten la falta
de datos sobre los feminicidios. Uno de los proyectos estudiados es Feminicidio Uruguay [39),
una base de datos y mapa interactivo sobre los feminicidios en Uruguay, liderado por la activista
y comunicadora social Helena Sudrez Val.

= Analizar: Analizar y auditar algoritmos para dar pruebas de sesgos y dafios generados por
sistemas de ciencias de datos, as{ como responsabilizar a las instituciones. Diakopoulos [22]
utiliza el concepto de responsabilidad algoritmica, argumentando cémo los algoritmos estan
tomando decisiones cada vez mas importantes en diversos aspectos de la vida y sin embargo son
a menudo cajas negras, siendo dificil entender cémo funcionan y cémo afectan a las personas,
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lo que plantea preocupaciones sobre su imparcialidad, sesgos y errores. Ademads describe una
metodologia para investigar y exponer estos algoritmos. El proceso de auditar algoritmos y
sistemas de ciencia de datos se describe en la Seccién B3l

= Imaginar: Imaginar el objetivo final no como justicia, sino como co-liberacién. Esto implica
que, aunque abordar los sesgos en un algoritmo es valioso, no es suficiente. No se trata solo de
realizar auditorias retroactivas, sino de disenar con la meta de la co-liberacion. La co-liberacién
requiere un compromiso y una creencia en el beneficio mutuo tanto para los miembros de grupos
dominantes como para los de grupos minoritarios.

= Ensenar: Ensefar e involucrar a las generaciones futuras de cientificos de datos, transformando
el sistema educativo.

Dos ejemplos de proyectos que aplican este principio son el Observatorio para la Igualdad de Género
|[18] en Uruguay y el Sistema de Indicadores con perspectiva de género de la provincia de Buenos
Aires [19].

Valorar la emocién y corporalidad: Habla sobre reconocer el poder de las emociones humanas en
la visualizacién de los datos. Cuestiona las visualizaciones de datos, si verdaderamente el minimalismo
visual es més neutral. La visualizacién de datos puede parecer objetiva, neutral, pero muchas veces no
lo es y estd sujeta al contexto histérico y social de quien presenta la visualizacién. Ademés argumenta
que incluir la emocién a la hora de comunicarnos con datos ayuda a aprender y generar un pensamiento
critico sobre lo que se presenta.

Replantear binarios y jerarquias: Problematiza los sistemas de representacién y clasificacion de
datos. Cuando un conjunto de datos busca caracterizar a una persona, los atributos individuales se
simplifican en variables que no logran capturar la complejidad del ser humano, resultando en una
representacion reducida y, en muchos casos, inexacta. Se argumenta que la forma en que las personas
son representadas en estos sistemas influye directamente en su nivel de visibilidad (o invisibilidad)
dentro de ellos. Replantear los binarios y jerarquias requiere pensar en la forma en la cual se clasifican
las personas dentro de un conjunto de datos.

Un ejemplo claro es la clasificacion de género y sexo de las personas, que refleja construcciones socia-
les sujetas a variaciones contextuales e histdéricas. Muchas veces en la ciencia de datos se utilizan los
términos género y sexo indistintamente como si fuesen sinénimos. La eleccién de uno, otro, ambos o
ninguno de estos atributos debe depender del problema que se esté abordando. Judith Butler [10],
pionera en este ambito, argumenté que el género no es binario ni mutuamente excluyente. Se suele
reducir la eleccién de género o sexo a femenino o masculino, dejando afuera la posibilidad de identi-
ficarse con otro atributo. Las experiencias de las minorias a menudo son desplazadas a los mérgenes
del anélisis o excluidas por completo. En particular, en Uruguay, una encuesta realizada en el ano
2022 [20] revel6 que las personas que se identifican como no binarias encuentran problemético expre-
sar su identidad de género en a&mbitos como la via publica, el trabajo, los centros educativos o incluso
dentro de sus propias familias . Esta reflexién implica cuestionar la infraestructura subyacente a estas
clasificaciones, asi como considerar quién realiza este proceso de clasificaciéon y bajo qué intereses.

Por otra parte, es crucial considerar que al contabilizar y clasificar, se hacen visibles ciertos atributos
asociados a un grupo de personas, lo cual puede presentar desventajas o beneficios para dichos grupos.
Por ello, es imperativo asumir la responsabilidad inherente al acto de contabilizar y clasificar, dado
que esto puede reforzar desigualdades existentes o, en contrapartida, recuperar datos histéricamente
poco representados. Este proceso, conlleva un ejercicio de poder que debe ser manejado con una
conciencia critica y un compromiso ético.

Abrazar el pluralismo: Abrazar el pluralismo implica valorar y respetar la diversidad de perspec-
tivas y voces a lo largo de todo el proceso de trabajo con datos. Este enfoque reconoce la importancia
de integrar la diversidad de informacién, reconociendo y analizando datos atipicos, e interpretando
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su existencia de manera critica. Se debe ser responsables en el proceso de filtrado de datos para no
caer en un conjunto de datos poco representativos.

El riesgo de caer en la denominada “violencia espistémica” [48| es considerable; este concepto se
refiere a cdmo los conocimientos y perspectivas del individuo que realiza el trabajo pueden condicionar
la interpretacién del mundo. Por ello, es fundamental especificar en qué contexto son realizados los
proyectos, identificando los datos que son ignorados y explicando las razones detras de estas decisiones.
Abrazar el pluralismo es ir en contra de esta violencia, ser mas reflexivos sobre el conjunto de datos que
se tiene. Es también importante detallar las decisiones que generaron desacuerdo entre los miembros
del equipo, asi como las hipdtesis iniciales y las que se confirmaron al final del proyecto. Fomenta
la colaboracién entre comunidades y expertos en datos, lo que contribuye a obtener una visién mas
transparente respecto a la que se obtendria de un trabajo individual.

6. Considerar el contexto: Afirma que a la hora de enfrentarse a una fuente de conocimiento hay que
hacerse preguntas sobre las condiciones histdricas, sociales, culturales, institucionales que la rodean.
En lugar de ver los conjuntos de datos como datos crudos que pueden simplemente incorporarse a
un analisis estadistico o una visualizacién de datos, un enfoque feminista enfatiza la necesidad de
conectar los datos con su contexto de origen, comprendiendo tanto sus limitaciones como su validez.
Existen métodos para proporcionar y analizar el contexto. La herramienta datasheets for datasets
[31], es una solucién propuesta para documentar la motivacién detrds de la creacién, composicién y
procesamiento de un conjunto de datos, respondiendo preguntas clave. Para los creadores del conjunto
de datos, el objetivo es fomentar una reflexién cuidadosa sobre el proceso de creacién, distribucién y
mantenimiento. Para los usuarios, el principal propdésito es asegurar que dispongan de la informacién
necesaria para tomar decisiones informadas sobre su uso.

7. Hacer visible el trabajo: La visibilidad del trabajo es esencial para garantizar que el trabajo
subvalorado e invisible reciba el reconocimiento que merece. También es fundamental para entender
el verdadero costo y las consecuencias ambientales y humanas del trabajo con datos. En la ciencia
de datos, muchas tareas permanecen invisibles. A menudo citamos la fuente del conjunto de datos y
mencionamos a las personas que disefiaron e implementaron el cédigo, pero rara vez se profundiza en
quién cred, recopild y procesé los datos originalmente. Dentro de la jerarquia de trabajos en ciencia
de datos, tareas como el ingreso y procesamiento de datos, a menudo llevadas a cabo por personas
que realizan un trabajo subpago y subvalorado, suelen quedar invisibles.

El feminismo de datos ofrece una perspectiva necesaria para la ciencia de datos. Centra la atencién en
c6mo las précticas estdndar pueden perpetuar desigualdades y cémo los datos pueden usarse para desafiar
las estructuras de poder.

2.3. Equidad en Ciencia de Datos

Uno de los conceptos més importantes del presente estudio es la definiciéon de equidad. No existe un
consenso sobre el concepto en el campo de la ciencia de datos y la inteligencia artificial. Segtiin Ghosh, Genuit
y Reagan (2021) [34], es la ausencia de prejuicio o preferencia para un indiwiduo o grupo en funcién de sus
caracteristicas. Segin Skirpan y Gorelick (2017) [55], un sistema solo puede ser justo con una justificacién
contextual de la eleccion de la definicion de equidad y ofreciendo un medio para las partes afectadas para
activamente aceptar o no aceptar la equidad del sistema. A la hora de preguntarse si un sistema en especifico
cumple con las definiciones de equidad, corresponde cuestionarse si el sistema sigue un enfoque equitativo
para resolver el problema en particular. En el articulo Model Cards for Model Reporting [47|, se propone
una metodologia para que los sistemas sean acompafniados de documentacién que detalle sus caracteristicas
de rendimiento e informacién sobre su uso previsto y autores.

Un sistema de ciencia de datos o inteligencia artificial puede generar resultados injustos por diversas
razones. Esto puede deberse a que los datos empleados a menudo reflejan sesgos sociales preexistentes, a
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la falta de representatividad de ciertos grupos o a la forma en que se aplica el sistema. Como se menciona
en el principio Considerar el contezto de la Seccién [2:2} la correlacién sin contexto es insuficiente y puede
perpetuar los mismos sesgos presentes en las circunstancias sociales, politicas e histéricas que dieron lugar a
los datos. En muchas ocasiones, la causa exacta puede ser dificil de determinar debido a la complejidad y la
interaccién de multiples factores, y en algunos casos, pueden ser varias causas actuando simultdneamente.
Por esta razoén, la definicién y evaluacién de la equidad en estos sistemas frecuentemente se centra en medir
los potenciales danos més que en identificar las causas subyacentes. Kate Crawford [14] identifica dos tipos
de danos asociados:

= Dano de asignacién: Ocurre cuando el sistema favorece o desfavorece la asignacién de oportunida-
des, recursos, informacién a ciertos individuos o grupos. Por ejemplo, en procesos de contratacién o
en la aprobacion de préstamos, un sistema podria sesgar sus decisiones basandose en caracteristicas
como el género, la raza o la orientacién sexual.

= Dano de representacion: Este tipo de dafio surge cuando un sistema refleja o refuerza estereoti-
pos, o cuando no logra reconocer o representar adecuadamente a ciertos grupos. Por ejemplo, en el
procesamiento del lenguaje natural, un sistema podria tener dificultades para reconocer o respetar el
género en la generacién de textos, o en sistemas de reconocimiento facial, podria tener dificultades
para identificar con precisién a individuos con tonos de piel especificos.

Como mencionan Jacobs y Wallach [41], dentro del concepto de equidad, se puede hacer una primera
clasificacién entre lo individual y lo grupal:

= Equidad individual: Se busca que individuos que tienen caracteristicas similares sean tratados de
manera similar.

= Equidad grupal: Diferentes grupos de personas definidos con distintos factores demograficos son
tratados de manera similar.

El concepto de equidad grupal nos lleva a considerar qué grupos de individuos tienen un mayor riesgo
de experimentar dafios por parte del sistema. Para realizar una evaluacién de equidad algoritmica en un
sistema con un enfoque grupal, es crucial seguir un enfoque sistematico:

1. Identificar los posibles danos que el sistema podria causar.

2. Identificar grupos afectados.

3. Definir métricas adecuadas para realizar la evaluacién de equidad.
4. Aplicar las métricas a los datos.

En las siguientes subsecciones, se hablard méas en detalle de estos puntos, proporcionando un anélisis
de cémo identificar y mitigar los posibles danos, asi como evaluar la equidad algoritmica en sistemas de
ciencia de datos e inteligencia artificial.

2.3.1. Grupos Afectados

Los grupos afectados o grupos protegidos deben ser considerados con atencién al realizar la evaluacién
de equidad. En el trabajo de Beltramelli et al [37] se definen como “aquellas poblaciones que comparten
una caracteristica por la que podrian eventualmente sufrir las consecuencias negativas de los sesgos si los
hay. Ejemplos de grupos protegidos pueden ser las mujeres en la variable género, las personas no blancas en
la variable raza, etc.”. En estos ejemplos, las variables mencionadas son denominadas atributos sensibles.
La determinacién de los grupos afectados debe surgir de un anélisis profundo del contexto y del impacto
potencial del sistema en diversas poblaciones. En una investigacién [43| sobre diversos conjuntos de datos
empleados para estudios de equidad en sistemas de inteligencia artificial, se identificaron los atributos
sensibles utilizados para evaluar la equidad y su relacion con la variable a predecir. Los conjuntos de datos
analizados se organizaron segin su dominio de aplicacién (criminologfa, finanzas, salud y educacién). Una
de las principales conclusiones del estudio es que los atributos protegidos més utilizados en los estudios de
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equidad revisados son el género, la raza, la edad y el estado civil. Aunque ninguno de estos estudios se llevé
a cabo en Latinoamérica, algunos atributos sensibles relevantes en esta regiéon podrian incluir la ruralidad
o la inmigracion.

Es importante notar que no implica que estos atributos no deban ser utilizados para hacer predicciones.
Muchas veces, estos atributos estan implicitos en otras variables, lo que facilita la reconstruccién del atributo
incluso si se elimina del conjunto de entrenamiento. Aunque no se utilice el atributo sensible directamente
(por ejemplo, por razones legales), otros atributos pueden actuar como prozy del mismo. Un ejemplo de
esto es la herramienta Gender Guesser |32|, que infiere el género de una persona a partir de su nombre. Si
un sistema no utiliza el género para realizar una prediccién, pero si emplea el nombre, el género puede ser
inferido indirectamente. Sin embargo, el nombre no siempre refleja con precision el género de una persona.

En general, estos estudios tienden a analizar un atributo a la vez de forma independiente, no consideran-
do la interseccionalidad. El concepto de interseccionalidad explica cémo distintas formas de discriminacion
(género, raza, etnicidad, estatus socio-econdémico, etc.) se intersectan de manera compleja y unica. Kimber-
le Crenshaw definié este término por primera vez en 1989 [15]. Para ilustrar las dificultades del concepto,
ejemplificé con tres distintos casos judiciales, incluido el caso DeGraffenreid vs General Motors |21]: Emma
DeGraffenreid, una madre trabajadora afro-descendiente, demandé a General Motors por discriminacién
al no ser contratada en una fabrica de la compania. Aunque la fibrica habia contratado a hombres afro-
descendientes para trabajos industriales y a mujeres blancas para trabajos de secretaria, no contrataba a
mujeres afro-descendientes para ningun rol, lo que evidenciaba una discriminacién basada en la interseccién
de género y raza juntos. El tribunal desestimé el caso, argumentando que la empresa no discriminaba por
raza o género individualmente. Esto llevé a la pregunta de Crenshaw sobre la discriminacién basada en raza
y género juntas, una experiencia interseccional que va mas alld de la suma.

La definicién se extiende a los algoritmos de ciencia de datos. A la hora de detectar y mitigar sesgos,
los atributos sensibles no deben ser considerados individualmente, sino abordados y analizados de forma
simultdnea. Un estudio relevante en este contexto es el realizado por Joy Buolamwini y Timnit Gebru [9],
quienes investigaron sesgos en tres modelos comerciales de algoritmos automatizados de andlisis facial. Los
resultados revelaron notables disparidades de precisién, destacando la mayor diferencia de exactitud en la
clasificacién entre hombres de tez clara y mujeres de tez oscura. Es esencial reconocer que la interseccio-
nalidad no solo es relevante en el ambito juridico y social, sino que también juega un papel crucial en el
desarrollo y la implementacion de algoritmos de ciencia de datos. Al abordar los sesgos y la equidad en los
sistemas, es fundamental considerar cémo diferentes formas de discriminacion se entrelazan y afectan a las
personas.

Sobre la eleccién de los grupos afectados, Ghosh, Genuit y Reagan [34] exponen un desafio relacionado
con la fragmentaciéon de los conjuntos de datos en una gran cantidad de subgrupos. Esta divisién puede
resultar en subgrupos muy pequenos, lo que complica el andlisis y afecta la validez de las conclusiones. En
el estudio de Beltramelli et al. [37] también se menciona esta problemética, donde los autores destacan la
importancia de que la seleccién de los atributos que componen los grupos afectados se realice de manera
critica, problematizando cémo fueron escogidos.

2.3.2. Tipos de Sesgos en un Algoritmo

En el estudio de Beltramelli et al. [37] se define sesgo como “el perjuicio sistemdtico que las salidas de
estos sistemas de decision basados en datos producen sobre ciertas poblaciones en comparacion con otras”.
En esta seccién, se mencionaran algunos tipos de sesgos que pueden introducirse en algoritmos de inteligencia
artificial. Es importante tener en cuenta que esta lista no es exhaustiva y que existen otros tipos de sesgos
no mencionados. Los sesgos en los algoritmos pueden surgir de diversas formas y tener diferentes impactos
en los resultados. Algunos tipos de sesgos mencionados por Suresh y Guttag [56] incluyen:

= Sesgo de representacién: Este sesgo ocurre cuando una parte de la poblacién estd subrepresentada,
lo que provoca que el modelo no generalice bien para un subconjunto de la poblacién de uso.
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= Sesgo histérico: Este sesgo se produce cuando los datos histéricos utilizados para entrenar el modelo
contienen sesgos que reflejan las desigualdades y discriminaciones pasadas. Un ejemplo ilustrativo es el
caso de una herramienta de contratacién que utiliz6 Amazon |16], que mediante inteligencia artificial
asignaba puntuaciones a candidatos. La herramienta, entrenada con datos de curriculums de los
dltimos 10 afios, mostré sesgos de género. Al provenir la mayoria de estos curriculums de hombres, el
sistema desarrolld la preferencia por candidatos masculinos, penalizando por ejemplo, términos como

“women’s” y desfavoreciendo estudiantes graduadas de colegios exclusivamente femeninos.

= Sesgo en la medida: Este sesgo ocurre al elegir, recopilar o calcular caracteristicas y etiquetas para
usar en un problema de prediccién. Se produce cuando las caracteristicas y etiquetas registradas no
reflejan con precisién la realidad que intentan representar. Un ejemplo ilustrativo es el algoritmo Co-
rrectional Offender Management Profiling for Alternative Sanctions (COMPAS) |27] de Northpointe,
que intenta medir el riesgo de reincidencia de infractores.

El algoritmo asume que la reincidencia se define como “un nuevo arresto por delito menor o delito
grave dentro de dos afios”. Sin embargo, esta definicién presenta limitaciones significativas, ya que
un arresto no implica necesariamente culpabilidad. Puede haber arrestos que no sean crimenes reales
(falsos positivos) o crimenes reales que no resulten en arrestos (falsos negativos). Este enfoque ha
llevado a sesgos significativos, especialmente hacia las personas afro-descendientes, como se evidencia
en el anélisis realizado por ProPublica [42].

194

= Sesgo de agregacion: Este sesgo ocurre cuando se aplica un modelo “inico para todos” a datos
que contienen grupos que deberian ser tratados de manera diferenciada. En un estudio sobre las
admisiones a programas de posgrado en la Universidad de California, Berkeley, en 1975 [8], se observé
que, al analizar las solicitudes y admisiones por género, los hombres presentaban una tasa de admisién
superior a la de las mujeres. Sin embargo, un anélisis méas detallado, considerando los departamentos,
revel que las mujeres tendian a postularse a departamentos con tasas de admisién més bajas, mientras
que los hombres solicitaban ingreso a departamentos menos competitivos con tasas de admisién mas
altas. En resumen, el estudio mostré que las diferencias en las tasas de admisién no se debian al
género, sino a las variaciones entre departamentos y las tendencias de solicitud por género.

Los distintos tipos de sesgos que pueden afectar a los algoritmos de aprendizaje automatico destacan
la importancia de medir la equidad de estos sistemas. Las métricas de equidad permiten identificar cudndo
un sistema no trata de manera equitativa a todos los grupos. A continuacién, se presentan algunas de estas
métricas que permiten evaluar la equidad en los algoritmos.

2.3.3. Meétricas de Equidad

El objetivo estas métricas es evaluar la equidad grupal del sistema y detectar sesgos mediante posibles
desigualdades en su rendimiento entre distintos grupos afectados. Estas métricas se calculan sobre un
conjunto da datos que no haya sido utilizado para entrenar. A continuacién, se presentan algunas métricas
utilizadas para este propésito, siguiendo la notacién extraida de [1]:

= A es el conjunto de grupos afectados definidos en la Seccién A={ai,...,ap}.
= A es la variable aleatoria asociada a la distribucién de los grupos afectados.

= h es el clasificador.

= h(X) es la prediccién de X del clasificador.

= Y es la etiqueta de X.

Para calcular las métricas considerando a todo un conjunto de datos, se definen radio y diferencia,
propuestas por Fairlearn [29], un proyecto de cddigo abierto que ofrece herramientas en Python para la
evaluacién y mitigacién de sesgos en algoritmos.
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2.3.3.1. Paridad Demogréfica

El objetivo de paridad demogrifica o paridad estadistica [26] es asegurar que las predicciones del modelo
sean independientes en cada grupo. En un problema binario esto significa que la tasa de seleccién (las
predicciones positivas sobre el total) sea igual para cada grupo. Matemdticamente, para un problema de
clasificacién esto es equivalente a buscar que:

E(h(X)|A = a) = E(h(X)) Va € A.

La métrica paridad demogrdfica puede ser utilizada para identificar posibles danos de asignacidon, defini-
dos en la Seccién [2:3] Por ejemplo, si se considera un sistema que decide si un candidato es contratado o no
para un trabajo y se define el género como atributo sensible, la métrica exige que la tasa de contrataciones
sea igual para todos los géneros considerados.

Para computar esta métrica en todo el conjunto de datos se definen:

= Diferencia de paridad demografica: Es el valor de la diferencia absoluta entre el valor de tasa de
seleccién mas alta y mas baja entre los grupos, un valor de 0 indica que no hay diferencia entre los
grupos, alcanzando la paridad demogréafica. Fairlearn computa esta diferencia de la siguiente manera:

méx (TS) — min (TS)
donde TS es la tasa de seleccion del atributo.

= Radio de paridad demogréfica Es el cociente entre el valor de tasa de seleccién més alta y méas baja
entre los grupos. Un valor de 1 indica igualdad entre los grupos en términos de tasas de aceptacién
(es decir, no hay disparidad). Fairlearn computa el radio de la siguiente forma:

min(TS)
max(TS)
donde TS es la tasa de seleccién del atributo.
El problema con esta métrica, es que solo se enfoca en igualar las tasas de prediccién sin considerar las
etiquetas verdaderas. Esto puede ser problemético si existen razones legitimas para que haya diferencias
en las tasas positivas y negativas, como cuando algunos atributos sensibles estan correlacionados con la

etiqueta. En estos casos, exigir igual tasa de prediccién positiva en todos los grupos podria impedir que el
modelo alcance su utilidad prevista.

2.3.3.2. Probabilidades Igualadas

El objetivo de probabilidades igualadas [38| es asegurar que el sistema funcione igualmente bien para
diferentes grupos. A diferencia de la paridad demogrdfica, no solo exige que las predicciones sean indepen-
dientes de la pertenencia a un grupo sensible, sino que también requiere que las tasas de falsos positivos y
verdaderos positivos sean iguales para todos los grupos. Matematicamente, para un problema de clasificacién
esto es equivalente a buscar que:

E(h(X)|A=a,Y =y) = Eh(X)|Y =y) Vac Ay

Para computar esta métrica se definen:

= Diferencia de probabilidades igualadas calcula la diferencia entre el valor mas alto y méas bajo
separado de los falsos positivos y verdaderos positivos, y retorna la mayor de las diferencias. Mientras
mas pequeia sea esta medida el modelo seréd equitativo para las clases dentro de ese grupo. Fairlearn
computa esta diferencia de la siguiente manera;:

méx {max (TVP) — min (TVP), max (TFP) — min (TFP)}

siendo TVP la tasa de verdaderos positivos y TFP la tasa de falsos positivos para un atributo dado.

13



Capitulo 2. Ciencia de Datos y Equidad
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Figura 2.2: Diagrama de etapas de mitigacién, basado en la publicacién de Al Fairness 360 [40|

= Radio de probabilidades igualadas funciona de manera similar a la métrica anterior pero emplea
el cociente en lugar de la diferencia, si esta métrica es cercana a 1 indica que el modelo es maés
equitativo. Fairlearn computa el radio de la siguiente forma:

min min(TVP) min(TFP)
méx(TVP)’ méx(TFP)

siendo TVP la tasa de verdaderos positivos y TFP la tasa de falsos positivos para un atributo dado.

La métrica probabilidades igualadas puede ser utilizada para identificar posibles danios de asignacion, al
igual que la paridad demogrdfica, y también para identificar darios de representacion, como se presenta en
la Seccién Esta métrica asegura que el sistema funcione igualmente bien (o mal) en distintos grupos,
lo que implica que cada grupo tenga la misma tasa de clasificacién errénea.

2.3.3.3. lgualdad de Oportunidades

La métrica igualdad de oportunidades |38| es una versién menos restrictiva de probabilidades igualadas.
Solamente exige la igualdad de tasas para las etiquetas positivas Y = 1, considerandola como el resultado
beneficioso.

2.3.4. Mitigacion de Sesgos en Algoritmos

En esta seccién, se exploran técnicas de mitigacién de sesgos en algoritmos. El objetivo es mitigar sesgos
sin comprometer las métricas de rendimiento del sistema. Es importante tener en cuenta que mitigar sesgos
no significa eliminarlos por completo, puede resultar en la introduccién de otros sesgos, no garantiza un
resultado equitativo en todos los casos.

En la Figura se presentan las etapas donde se puede aplicar mitigacién de sesgos algoritmicos, en las
siguientes subsecciones se explica cada etapa. Es recomendable emplear las técnicas de preprocesamiento
siempre que sea posible modificar los datos. En caso de que sea viable modificar el algoritmo utilizado, se
pueden aplicar técnicas durante el procesamiento. Sin embargo, si solo es posible modificar los datos de
salida del modelo, serd necesario recurrir a las técnicas de postprocesamiento.

2.3.4.1. Técnicas en el Preprocesamiento

Para mitigar sesgos en los datos de entrenamiento del algoritmo, el primer paso en el preprocesamien-
to es explorar los datos, visualizando la distribucién, para identificar cualquier grupo subrepresentado o
sobrerrepresentado. Asegurarse de que los datos sean diversos y representativos de todas las poblaciones
relevantes es esencial. Esto puede implicar un anélisis de las distribuciones de los datos segun los grupos
sensibles. Una técnica comun para abordar la representaciéon desigual de los grupos es el submuestreo de

14



2.3. Equidad en Ciencia de Datos

datos de grupos sobrerrepresentados y el sobremuestreo de datos de grupos subrepresentados. Esto puede
ayudar a equilibrar las distribuciones de datos e intentar que el algoritmo no esté sesgado hacia grupos
mayoritarios. En algunos casos, puede ser 1til generar datos artificiales para aumentar la representacién de
grupos minoritarios. Esto puede hacerse mediante técnicas como el aumentado de datos, que genera nuevas
muestras similares a las existentes, o mediante el uso de modelos generativos como las Redes Generativas
Adversarias (GANs). En particular, para los datos tabulares se puede utilizar la arquitectura CTGAN [59]
(Conditional Tabular GAN). Una Red Generativa Adversaria (GAN) [35] es un tipo de modelo generativo
que consiste en dos redes neuronales, un generador y un discriminador, que compiten entre si. El generador
crea muestras sintéticas, mientras que el discriminador intenta distinguir entre las muestras reales y las
generadas. Este proceso de competencia mejora la capacidad del generador para producir muestras que son
indistinguibles de las reales. En el caso de las CTGAN, la informacién condicional se utiliza para generar
datos tabulares con ciertas caracteristicas especificas. Esto es ttil en aplicaciones donde se desean generar
datos sintéticos que mantengan la estructura y las caracteristicas de los datos reales.

2.3.4.2. Técnicas en el Entrenamiento del Modelo

Una técnica es la introduccién de restricciones, donde se impone una métrica de equidad durante el
entrenamiento del modelo. La restriccion se aplica anadiendo un término de penalizacién por violaciones
de equidad al objetivo de entrenamiento del modelo. Para la clasificacién binaria, un enfoque es el método
de reduccidn, como se describe en el trabajo de Agarwal et al. (2018) [1]. El método de reduccién ajusta los
pesos de clasificacién para reducir las disparidades entre los grupos protegidos. Este enfoque incluye varios
pasos:

1. Imicializacién: Se comienza con un clasificador base y se define una funcién de pérdida que incorpora
tanto la precisién del clasificador como las restricciones de equidad.

2. Ajuste de Pesos: Las observaciones de grupos subrepresentados o que no cumplen con las restriccio-
nes de equidad reciben un mayor peso, mientras que las observaciones de grupos sobrerrepresentados
reciben un menor peso.

3. Optimizacién: Utilizando un algoritmo de optimizacién, se ajustan los pardametros del clasificador
para minimizar la funcién de pérdida ajustada, que penaliza las disparidades entre los grupos.

4. Tteracion: El proceso de ajuste de pesos y optimizacion se repite iterativamente hasta que el clasi-
ficador cumpla con las restricciones de equidad o se alcance un equilibrio deseado entre precisién y
equidad.

De manera similar, existe un enfoque para la regresiéon que introduce restricciones de equidad durante
el entrenamiento del modelo, como se describe en el trabajo de Agarwal et al. (2019) [2].

Otra técnica, presentada en el trabajo de Zhang, B. H., Lemoine, B., Mitchell, M. [61], es el aprendizaje
por adversario. Esto implica la construcciéon de un modelo predictor y uno adversario. El modelo adversario
intenta predecir los atributos sensibles a partir de las predicciones del modelo principal. El objetivo del
modelo principal es enganar al adversario para que no pueda predecir la variable protegida, forzando asi a
que las predicciones no estén relacionadas de manera directa con los atributos sensibles.

2.3.4.3. Técnicas en el Postprocesamiento

Cuando solo se tiene acceso a los datos a la salida del sistema, es necesario realizar un procesamiento
a posteriori de los resultados para que no presenten sesgos. La estrategia se centra en ajustar las etiquetas
predecidas por el modelo para reducir los sesgos detectados en los resultados. La técnica de Optimizador de
umbral, que describe Hardt, M., Price, E., Srebro, N. [38], busca encontrar el umbral que mejor se ajusta
con un objetivo y una restriccién impuesta. Esta técnica ajusta el umbral de decision del modelo para
minimizar las diferencias en las métricas de equidad entre los grupos. Sin embargo, una desventaja de esta
técnica es que se debe conocer que instancias pertenecen a los grupos sensibles o grupos afectados para
aplicarla eficazmente.

15



Capitulo 2. Ciencia de Datos y Equidad

2.3.5. Desafios y Dilemas en la Bisqueda de la Equidad en Ciencia de Datos

Hasta el momento se presentaron métodos y métricas que pretenden evaluar y mitigar algunos tipos de
sesgos algoritmicos. Estos son solamente una parte de los dilemas que se enfrentan en este campo. Mice-
li, Posada y Yang [46] argumentan que es necesario adoptar un enfoque mds amplio que el de los sesgos
algoritmicos, ya que estan profundamente influenciados por las dindmicas de poder dentro de las organiza-
ciones y las estructuras sociales que intervienen en la produccién de datos. Las soluciones que simplemente
buscan mitigar los sesgos son insuficientes si no se abordan las relaciones de poder que configuran los sis-
temas de datos. Es crucial examinar cémo estas asimetrias de poder influyen en los resultados y destaca la
necesidad de fomentar un didlogo interdisciplinario para producir un enfoque que considere no solo los sesgos
en los datos, sino también el contexto social méds amplio en el que estos se desarrollan. Estos argumentos
se alinean con los principios del feminismo de datos tratados en la Seccién 2.2

Caton y Haas [12] destacan desafios en el &mbito de la investigacién. Aun existen dilemas que demandan
un andlisis méas profundo, entre ellos el dilema del compromiso entre el desemperio del modelo y la equidad.
En ocasiones, la reduccién de sesgos en el modelo implica una disminucién en su rendimiento segin otras
métricas, especialmente cuando el sesgo fue el factor inicial que aumenté dicho rendimiento. Otro dilema
importante es el de la incompatibilidad de las definiciones de equidad. Las métricas de equidad suelen
enfocarse ya sea en la equidad individual o en la grupal, pero no logran combinar ambas y muchas veces se
contradicen como especifican Friedler S.A., Scheidegger C., Venkatasubramanian S. [30|. También se habla
sobre la necesidad de tener una mayor conciencia de los aspectos sociales a la hora de buscar desarrollar
algoritmos equitativos. Los investigadores deben interactuar de manera mas efectiva con los involucrados
y participar proactivamente en debates abiertos sobre politicas y estandarizacién. Aunque se observa un
aumento en los grupos de trabajo sobre ética, sesgo y equidad, se destaca la urgencia de un mayor impulso
a nivel nacional e internacional.
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Capitulo 3

Relevamiento de Aplicaciones de Ciencia de
Datos en la Educacion Uruguaya

En este capitulo se registra y analiza los resultados obtenidos de un relevamiento en el que se contactoé a
diversos actores involucrados en proyectos relacionados con la ciencia de datos en la educacién en Uruguay.
El propésito de este relevamiento es centralizar la informacién para hacerla accesible al piblico, con el fin de
aumentar la conciencia publica y respaldar futuras investigaciones en este &mbito. Los proyectos relevados
tienen como objetivo formar un SAT que pretenden prevenir un evento no deseado en la trayectoria educativa
del estudiante, como se explica en la Seccién Realizar este relevamiento busca aplicar los conceptos
de feminismo de datos mencionados en la Seccién [2-2] especificamente los principios hacer visible el trabajo
y abrazar el pluralismo, teniendo en cuenta las particularidades del contexto educativo en Uruguay. Otro
de los objetivos del relevamiento fue conseguir los datos necesarios para realizar un estudio de caso que
permita evaluar la equidad en un sistema de prediccién, siguiendo los pasos mencionados en la Seccién [2:3]
Para contextualizar los proyectos presentados en esta investigacion, se comienza por una breve descripcién
del sistema educativo en Uruguay.

3.1. Sistema Educativo en Uruguay

En Uruguay, la educacién formal se organiza en varias etapas: educacién inicial de tres anos de edad,
educacién inicial de cuatro y cinco anos de edad, educacién primaria, educaciéon media béasica, educacién
media superior y educacién terciaria. El Ministerio de Educacién y Cultura (MEC) es la entidad guber-
namental responsable de disenar y gestionar las politicas educativas, culturales y tecnolégicas en Uruguay.
Este ministerio opera de manera independiente, regulando tanto el sector publico como el privado. En el
ambito de la educacién publica, la Administracién Nacional de Educacién Piblica (ANEP) administra el
sistema educativo hasta el nivel de educacién media superior. La educacidén inicial de tres a cinco anos, asi
como la educacién primaria, estdn bajo la direccién del Consejo de Educacién Inicial y Primaria (CEIP),
mientras que la educacién media es gestionada por el Consejo de Educacién Secundaria y la Direccién
General de Educacién Técnico Profesional — UTU. En cuanto a la educacién terciaria, en el &mbito ptiblico
existen instituciones como la Universidad de la Repiblica (UdelaR) y la Universidad Tecnolégica. Ademas,
hay una amplia oferta de carreras terciarias no universitarias, como las ofrecidas por la Universidad del
Trabajo del Uruguay (UTU), el Instituto de Profesores Artigas y el Consejo de Formacién en Educacidn,
entre otros.

En Uruguay, son de caracter obligatorio las siguientes etapas del sistema educativo: educacién inicial
para nifios de cuatro y cinco ahos, educacién primaria y educacién media (bésica y superior) [57|. Los



Capitulo 3. Relevamiento de Aplicaciones de Ciencia de Datos en la Educacion
Uruguaya

proyectos analizados en este estudio se basan en planes de estudio previos a la reforma educativa de 2023, la
cual introdujo cambios importantes en los programas y métodos de evaluacién. A continuacién se especifican
los niveles educativos y métodos de evaluacién previos a la reforma educativa de 2023:

La educacién primaria comienza a los seis afios y se divide en seis niveles. Cada estudiante progresa a
través de estos niveles y al finalizar cada uno, se determina si estd habilitado para avanzar al siguiente o si
debe repetir el nivel. Los criterios de evaluacién en esta etapa se centran en la evaluacion de competencias,
donde no es suficiente evaluar el conocimiento, las habilidades y las actitudes de manera aislada, sino que
se requiere una evaluacién integral [5]. El sistema de calificaciones utiliza una escala del 1 (indicado como
Deficiente Regular) al 12 (indicado como Sobresaliente), siendo 6 (indicado como Bueno) la calificacién
minima para aprobar. Ademads, se registra el numero de ausencias del estudiante y si éste supera un limite
establecido, también puede ser requerido que repita el nivel.

La educacion secundaria se divide en dos ciclos: ciclo basico y bachillerato. El ciclo basico que corres-
ponde a la educacién media bésica se inicia generalmente a los doce anos, tras la finalizacién de la etapa de
educacién primaria y abarca tres niveles. En este ciclo las dreas de estudio se dividen en doce asignaturas.
Cada asignatura se evalia de manera independiente y las calificaciones se otorgan en una escala del 1 al
12, siendo 6 la nota minima para aprobar. Los docentes participan en dos reuniones evaluativas conjun-
tas denominadas “reuniones docentes”, donde se discute el desempenio de los estudiantes y se asignan las
calificaciones correspondientes. Al final del curso, se realiza una reunién final para determinar el resulta-
do definitivo de cada estudiante. Ademds de las calificaciones, se considera el registro de inasistencias del
alumno, que puede ser motivo de repeticiéon. Los resultados finales se clasifican en tres categorias: apro-
bado, cuando el estudiante demuestra un desempefio satisfactorio con una calificacién igual o superior a
seis; reprobado por rendimiento, si no alcanza el desempefno necesario con una calificacién igual o inferior
a cinco; y reprobado por inasistencias, si el estudiante excede el limite de veinticinco inasistencias.

Aquellos estudiantes que reprueben en més de la mitad de las asignaturas o que excedan el limite
de inasistencias se consideran repetidores, es decir, deben volver a cursar todo el nivel [17]. El ciclo de
Bachillerato correspondiente a la Educacion Media Superior. En este nivel los estudiantes pueden elegir
una orientacién académica especifica, y el sistema de evaluacién siguen en general los mismos pardmetros
que en el ciclo bésico, con algunas diferencias menores. En la Educacién Terciaria los métodos de evaluacién
varian segun la institucién, carrera y curso. En el caso de la UdelaR el sistema de créditos se utiliza para
reflejar la dedicacién requerida en cada curso. Al aprobar un curso se asignan créditos al estudiante, que
son acumulados para completar el programa académico.

Para realizar una comparaciéon con los datos utilizados en cada proyecto relevado, en las secciones
posteriores se presentardn datos del Anuario Estadistico en Educacién que realiza el MEC. Este documento
se publica anualmente y brinda informacién de la distribucién de estudiantes en el sistema educativo.

3.2. Relevamiento Realizado

El relevamiento se llevé a cabo entre agosto de 2023 y abril de 2024. El proceso se desarrollé de la
siguiente manera:

1. Contacto: Se identificaron y contactaron personas involucradas en proyectos relacionados con el
tema de estudio.

2. Reuniones iniciales: Se realizaron reuniones para presentar los objetivos del proyecto y se consulté
a los participantes sobre su experiencia previa en la temética o sobre proyectos especificos de interés.

3. Recopilaciéon de informacion: Los participantes proporcionaron informacién sobre los proyectos.
Se solicité acceso a datos relevantes, cédigo y modelos utilizados en los proyectos. En algunos casos
no fue posible acceder a los datos.

4. Andlisis de datos: Se llevaron a cabo anélisis en profundidad de los datos proporcionados. Durante
este proceso, se realizaron preguntas adicionales para clarificar detalles y obtener una comprensién
mas completa de los proyectos.
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Figura 3.2: Distribucién de estudiantes de primaria.

Dentro del conjunto de sistemas que se relevaron, se presentan segtin el nivel educativo: Educacién
inicial y primaria, Educacién secundaria y Educacién terciaria.

3.2.1. Educacion Inicial y Primaria

A continuacién se presentan los proyectos relevados vinculados a Educacién Inicial y Primaria. Los
organismos encargados de brindar los datos para estos proyectos estan vinculados a ANEP y CEIP, y
los proyectos tienen informacién sobre estudiantes de entre cinco y doce anos de edad. A partir de los
resultados del Anuario Estadistico de Educacién mencionado en la Seccién se muestra en la Figura
la distribucién de estudiantes de educacién inicial y en la Figura-la de estudiantes en educacién primaria
desde los afios 2016 a 2022. En ambos casos se diferencia entre sistemas de cardcter piblico o privado, y
ademds entre Montevideo y el resto del pais.
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3.2.1.1. Deteccién temprana del riesgo escolar. Prediccién de trayectorias de rezago en la educacién
primaria en Uruguay mediante técnicas de Machine learning (DTER-ML )

El proyecto DTER-ML [11] tiene como objetivo identificar el riesgo escolar en las trayectorias de los
estudiantes durante sus primeros tres anos en la educacién primaria. El riesgo escolar se define como una
trayectoria académica afectada por al menos un evento de repeticién. Los datos analizados corresponden
a estudiantes que ingresaron al primer grado en 2017. Sin embargo, para este andlisis se considera Unica-
mente a aquellos estudiantes que realizaron la Evaluacién Infantil Temprana (EIT) en 2016, lo que implica
aproximadamente seis mil estudiantes. Esta cantidad de estudiantes para el afio 2016 representa representa
el 2,4% de los estudiantes de educacién publica (Figura.

La EIT evaltia habilidades cognitivas que estan vinculadas con la preparacién para la escuela y cada
estudiante es clasificado en una de tres categorias: verde, amarillo o rojo, las cuales indican el nivel de
dificultad que el estudiante presentd al realizar la evaluacién. Ademaés se utiliza informacién proporcionada
por ANEP, como los fallos y calificaciones escolares, asi como la evaluacién adaptativa (SEA+). También
se integran datos del Ministerio de Desarrollo Social (MIDES) sobre hogares beneficiarios de los programas
sociales AFAMPE y TUS, y del Ministerio de Salud Publica (MSP) sobre certificados de nacido vivo, los
cuales aportan informacién sobre riesgos sociosanitarios asociados al periodo de gestacién y al nacimiento.

El propésito del analisis es determinar la influencia que tiene la EIT en la estimacién del desempeifio de
los estudiantes a lo largo de su educacién primaria y determinar a partir de la misma el riesgo escolar. Este
proyecto se llevo adelante entre la UdelaR y ANEP.

= ;Qué busca predecir?: La repeticiéon del estudiante, indicada mediante una variable binaria que
asume el valor 1 si el alumno experimenta al menos un evento de repeticiéon entre 2017 y 2019.

= Poblacién analizada: Estudiantes de primer ano de escuelas de todo el territorio uruguayo en 2017.
= Cantidad de estudiantes: 6000.

= Atributos del conjunto estudiantes utilizados: Condiciones de gestacién, contexto socioeconémi-
co de las familias, informacién sociodemografica de las escuelas, informacién sobre aprobacién, repe-
ticién y desvinculacién de estudiantes, resultados de la EIT de 2016.

= Técnicas utilizadas: Se entrenan tres modelos distintos, Regresién Logistica, Redes Bayesianas y
arbol de clasificacion.

= Resultados: Modelo predictivo con porcentaje de acierto de 80 % y una sensibilidad de 62 % a 64 %.
El atributo que mas peso tiene en la prediccion son los resultados de la EIT.

3.2.1.2. Lexiland (LXLD)

El proyecto Lexiland [62] [63], realizado por la UdelaR y el Centro Interdisciplinario en Cognicién
para la Ensenanza y el Aprendizaje (CICEA), examina el desarrollo y la contribucién de la conciencia
fonolégica a las habilidades de lectura temprana en espafiol. El estudio comenzé con nifios en su dltimo
afio de jardin de infantes y continué siguiéndolos durante su primer y segundo afo de escuela primaria.
Los nifios fueron reclutados de veintiséis escuelas publicas en Montevideo, Uruguay. En lo que respecta a
la poblacién estudiada, representa sélo el 1,4% de la cantidad de estudiantes de educacién primaria de
Montevideo segin datos del Anuario Estadistico de Educacién(Figura.

Para evaluar la conciencia fonolégica en los nifios, se utilizé una aplicacién para tablets llamada Lexi-
land con formato de videojuego, disefiada especificamente para el estudio. Los ninos realizan tareas que
miden distintos indicadores de habilidades de lectura a través de la aplicaciéon. Ademds se obtuvieron datos
demograficos y socioeconémicos de ANEP, incluyendo la edad, el género y el nivel maximo de educacién de
la madre de cada nifio. En base a la informacién obtenida, se realizé un andlisis y se entrené un modelo de
regresion lineal para predecir si el nino presentard dificultades en la lectura en uno o dos afios posteriores.

= ;Qué busca predecir?: Signos tempranos de dificultad en la lectura. Es una variable binaria que
distingue entre lectores tipicos y lectores con dificultades en la lectura.
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Figura 3.3: Distribucién de estudiantes de educacién media basica.

= Poblacién analizada: Estudiantes de nivel 5 de escuelas publicas de Montevideo, Uruguay.
= Cantidad de datos estudiantes: 388.

= Atributos del conjunto de estudiantes utilizados: Edad, Género, Nivel educativo de la ma-
dre, Vocabulario, 1Q , Memoria a corto plazo (verbal y no verbal), Conocimiento de las letras,
Conocimiento fonolégico, Rapid Automatized Naming (RAN).

= Técnicas utilizadas: Regresién Lineal.

= Resultados: Modelo predictivo con porcentaje de acierto de 89 % y una especificidad de 70 % para
un 90 % de sensibilidad. Los atributos mds importantes para la prediccién fueron: Nivel educativo de
la madre, Memoria a corto plazo (no verbal), Conocimiento de las letras, Conocimiento fonolégico.

Para este proyecto fue posible obtener los datos y el sistema implementado, se realiz6 un anglisis en
més profundidad en el Anexo [A]

3.2.2. Educacién Secundaria

En el caso de Educacién Secundaria se obtiene iinicamente un proyecto, vinculado a la Educacién Media
Bésica o Ciclo Béasico. La importancia de este proyecto es que esta etapa es de caracter obligatorio para
los estudiantes, como se menciono en la Seccién Segun datos del Anuario estadistico, la distribucién
de estudiantes de educacién Media Bésica se presenta en la Figura [3.3] dividiendo segin cardcter ptiblico o
privado, y ademds entre Montevideo y el resto del pais.

3.2.2.1. Using Data Mining techniques to follow students trajectories in secondary schools of Uruguay
(DM-STU)

Este proyecto tiene como objetivo la prediccién de desvinculacion en estudiantes de ensenanza media
en Uruguay 7 en particular se centra en estudiantes de ciclo bésico. Se utiliza un conjunto de datos que
consiste en 13500 estudiantes de ciclo bésico de los anos 2015 a 2016. Ademds se busca tener una referencia
de los factores de riesgo asociados a la desvinculacién. El conjunto de estudiantes que se evaluaron son de
educacién publica, representan el 10 % de los estudiantes de esa época, segiin datos del anuario estadistico
(Figura [3.34)).

A partir de los resultados obtenidos como conclusién se obtienen los principales factores de riesgo a
la desvinculacidn, estos factores son: cinco ausencias injustificadas, cuatro ausencias justificadas, 50 % de
calificaciones promedio menores a cinco, estudiantes que estén realizando de nuevo el afio (son reprobados

21



Capitulo 3. Relevamiento de Aplicaciones de Ciencia de Datos en la Educacion
Uruguaya

del ano anterior) y tienen el 50 % de las notas menores que seis en la primera reunién. Este proyecto se
llevé a cabo en conjunto con la Universidad Federal de Santa Catarina (UFSC), la Universidad Federal do
Rio Grande do Sul (UFRGS), la Escuela Superior Politécnica del Litoral (ESPOL), UdelaR y ANEP.

= ;Qué busca predecir?: Repeticién en estudiantes de secundaria. Clasifica a los estudiantes segin
el fallo final (promovido, repite por rendimiento y repite por inasistencia).

= Poblacién analizada: Estudiantes de ciclo bésico de liceos dentro del territorio uruguayo en el
periodo 2015-2016.

» Cantidad de estudiantes: 13500.

= Atributos del conjunto de estudiantes utilizados: Se utilizan los atributos de cantidad de
materias que el estudiante curséd, edad del estudiante, porcentaje de materias en la cual el estudiante
obtiene una calificacién menor respecto a la primear reunién, cantidad de inasistencias no justificadas
en la primera reunién, cantidad de inasistencias justificadas en la primera reunién.

= Técnicas utilizadas: K-Means [6] (k=3).

= Resultados: Porcentaje de acierto de 68,62 % en primer ano, 62,22 % en segundo y 61,61 % en tercer
ano.

3.2.3. Educacién Terciaria

A diferencia de los proyectos de secciones anteriores, la educacién terciaria no es de cardcter obligatorio
en Uruguay. Los proyectos que se presentan a continuacién son implementados sobre la educacién terciaria
universitaria, no es el tinico tipo de educacién terciaria que existe en Uruguay, como se menciona en [3.1}
En la Figura [3.4] se presenta la distribucién de estudiantes de educacién terciaria universitaria, dividido
segun si son de universidad publica o privada. Los proyectos relevados todos son con datos de educacién
terciaria universitaria publica, esta poblacién representa histéricamente una mayoria frente a la poblacién
universitaria privada.

3.2.3.1. Modelado de Trayectorias Académicas de Estudiantes Universitarios mediante Técnicas de
Analitica de Aprendizaje (MTA-Ap)

El proyecto MTA-Ap |45 fue realizado en el marco del proyecto de fin de carrera de Ingenieria en
Computacién en la UdelaR. En el mismo se busca explicar la desvinculacién estudiantil en base a los datos
del sistema de bedelias. Para ello se realizé un andlisis de las variables que inciden en la desvinculacion
de los estudiantes y se desarrollé un modelo predictivo que pudiera explicar la desvinculacién. Adema&s
se automatizaron procesos de realizacién de informes de la UEFI (Unidad de Ensenanza de Facultad de
Ingenieria).

Este proyecto utilizé datos del sistema de bedelias de la carrera de Ingenieria en Computacién de 1997 a
2019. En principio se realiza un anélisis de los datos descriptivo del cual se extraen caracteristicas vinculadas
a la desvinculacion estudiantil.

= ;Qué busca predecir?: Desvinculacién en estudiantes de Ingenieria en Computacion.
= Poblacién analizada: Estudiantes de Ingenieria en Computacién del periodo 1997 a 2019.
= Cantidad de estudiantes: 5644.

= Atributos del conjunto de estudiantes utilizados: Edad del estudiante al ingreso (en meses
al primero de marzo del afio de la generacién), estrato social a partir de la direccién de vivienda
del estudiante, subsistema de egreso preuniversitario, sexo del estudiante, cantidad de créditos que
obtuvo ese estudiante en el primer semestre de su ingreso a la facultad.

= Técnicas utilizadas: Random Forest.
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Figura 3.4: Distribucién de estudiantes de educacién terciaria universitaria.
Resultados: Porcentaje de acierto de 86 %. Los atributos mds importantes para la prediccién fueron

los créditos obtenidos en el primer semestre y la edad del estudiante al ingreso. En segundo lugar, el
estrato social y el tipo de institucién previa.

3.2.3.2. Propuesta de modelizacién predictiva del rendimiento académico en el corto plazo para estu-

diantes de Ingenieria (MPRI)

El proyecto MPRI surge como tesis de Maestria en Ingenieria Matemaética de la UdelaR y analiza
la capacidad de varios modelos de aprendizaje automético para predecir el éxito académico ( si al final del
primer afo tiene més del 50 % de los créditos) de estudiantes de ingenierfa de primer ano en la UdelaR.
Se utiliza la informacién sociodemografica obtenida de los registros de Bedelia de la Facultad de Ingenieria
y la informacién académica proveniente de la Herramienta Diagnéstica al Ingreso (HDI), que realizalos
estudiantes al inicio del primer afio de la carrera, para entrenar y probar modelos como regresién logistica,
maquinas de soporte vectorial, arboles de decisién, y métodos de ensemble.

. Qué busca predecir?: Aprobacién de més de la mitad de los créditos al final del primer ano.
Poblacién analizada: Generacién ingresante a la Facultad de Ingenierfa de la UdelaR en 2016.
Cantidad de estudiantes: 694.

Atributos del conjunto de estudiantes utilizados: Edad al ingreso, sexo, subsistema de egreso
preuniversitario, lugar del centro preuniversitario de procedencia, primer carrera a la que se inscribid,
puntajes de la HDI, separados por subpruebas de matematica y comprensién lectora.

Técnicas utilizadas: Regresién Logistica, Support Vector Machines , Clasificador Bayesiano,
CART, Random Forest, AdaBoost.
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= Resultados: Modelo con una porcentaje de acierto del 80 %, 77 % de precisién. Los atributos mds
importantes para la predicciéon fueron puntaje en matematica de HDI, edad al ingreso, lugar de
finalizacién de estudios preuniversitarios y subsistema de finalizacién de estudios preuniversitarios.

Para este proyecto fue posible obtener los datos y el sistema implementado, se realizé un andlisis en
més profundidad en el Anexo

3.2.3.3. Using Virtual Learning Environment Data for the Development of Institutional Educational
Policies (VLE-EP)

El proyecto VLE-EP [51] presentado por el Instituto Federal do Rio Grande do Sul, UdelaR, Universi-
dade Federal de Santa Catarina y Universidade Federal do Rio Grande do Sulen, se enfoca en la utilizacién
de datos generados en el entorno virtual de aprendizaje (EVA) para desarrollar politicas educativas a nivel
institucional en la UdelaR. Este trabajo combina técnicas de ciencia de datos y mineria de datos educa-
tivos para identificar patrones de comportamiento y generar modelos predictivos tempranos que ayuden a
mejorar el rendimiento académico de los estudiantes.

= ;Qué busca predecir?: Exito en el curso (estudiantes que aprobaron sin necesidad de exdmenes)
y la prediccién del éxito en los exdmenes finales.

= Poblacién analizada: Estudiantes de segundo afno matriculados en cursos de tres facultades dife-
rentes en el ano 2017, de la siguiente manera: Facultad de Informacién y Comunicacién, Facultad de
Enfermerfa y Facultad de Ciencias en la Universidad de la Republica.

» Cantidad de estudiantes: 4529.

= Atributos del conjunto de estudiantes utilizados: Interacciones de los estudiantes en el EVA
(por semana, por tipo de interaccién - foro, url, cuestionarios, carpeta, etc), materias en las que
el estudiante estd matriculado, Rendimiento académico en las materias, nimero de reprobaciones
previas en cada materia, respuestas de la encuesta FormA-Estudiantes de Grado (111 atributos sobre
antecedentes socio-demogréficos, socioeconémicos, estudios, situacién laboral, idiomas, becas, etc.).

= Técnicas utilizadas: Random Forest, Ada Boost, Regresiéon Logistica.

= Resultados: Modelo con un porcentaje de acierto del 90 % para predecir la aprobacién del curso y
87 % para predecir el éxito en el examen final. Los atributos mds importantes para la prediccién fueron
las materias matriculadas por estudiante, educacién de la madre, interacciones totales, promedio, en
foros y en urls en el EVA en la semana 2, semana 4, semana 6, lugar de residencia, y si el estudiante
estd cursando una tUnica materia.

3.3. Reflexiones Sobre el Relevamiento

El relevamiento de sistemas realizado ha permitido identificar y analizar una variedad de enfoques
y técnicas aplicadas en distintos niveles educativos en Uruguay. Cada proyecto fue analizado de manera
independiente y se extrajeron las principales caracteristicas para obtener una visién méas completa de los
trabajos realizados.

La Tabla [3:1] presenta un resumen detallado de los modelos de aprendizaje automatico utilizados, junto
con la estructura de los datos en cada proyecto. Se observa que el porcentaje de acierto en estos proyectos
es consistentemente alto, encontrdandose todos por encima del 60 %. Esto lleva a concluir que los atributos
considerados por los proyectos son de utilidad para predecir y buscar indicadores sobre la repeticién, des-
vinculacién o desempefio en la educacién. Sin embargo, la cantidad de datos empleada en cada proyecto es
limitada siendo poco representativa de las poblaciones y difiere segiin cada proyecto. Esto puede generar un
dano en la representacién (presentado en la Seccién ya que existen grupos no representados. En general
no son parte de un muestreo balanceado, por ejemplo en el proyecto LXLD los datos utilizados fueron de
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veintiséis escuelas publicas de Montevideo, esto deja afuera al resto de las escuelas del pais. Esta seleccién
no fue intencional, sino que se debid a la disponibilidad y acceso de las escuelas donde se pudieron realizar
las pruebas. En cuanto a los modelos empleados, la Regresién Logistica y Random Forest son los mas re-
currentes. Se destacan por su simplicidad en la implementacién y por la capacidad de proporcionar valores
que reflejan la importancia de cada atributo en la toma de decisiones. Entre los atributos mas influyentes
identificados en los diferentes proyectos, se destacan la edad del estudiante, el nivel educativo de la madre
y en el caso de los estudios terciarios, el subsistema de egreso preuniversitario (liceo privado, liceo piiblico
o UTU).

La Tabla [3:2] muestra las diversas fuentes de datos utilizadas en los proyectos. En los estudios de
primaria y secundaria, se recurre en gran medida a datos de ANEP, mientras que para los estudiantes
de nivel terciario, la informacién proviene principalmente de los sistemas de Bedelia. En Uruguay, no
existe una fuente de datos unificada que englobe toda la informacién relacionada con la educacién. Como
resultado, los proyectos deben recurrir a multiples fuentes de datos, las cuales varfan segin el alcance
y los objetivos de cada estudio, y generalmente requieren permisos de autoridades para su acceso. Cada
institucién maneja y almacena sus propios datos, sin que haya un intercambio fluido de informacién entre
ellas. Esta distribucién fragmentada de los datos educativos genera dificultades en su acceso y utilizacién,
complicando la realizacién de estudios integrales sobre el sistema educativo uruguayo. Esta caracteristica
forma parte de las particularidades de los datos educativos mencionados en la Seccién 2:1.3]

Proyecto | ;Qué busca | Cantidad | Modelos Utilizados Atributos mas influyen- | Porcentaje
predecir? de estu- tes de acierto
diantes (%)
B2Z1.11| Repeticién 6000 Regresion Logistica, | Resultados de la EIT 80
DTER- Clasificador Bayesiano y
ML Arbol de clasificacién
BZT2]| Dificultad en la | 388 Regresién Logistica Nivel educativo de la madre, | 89
LXLD lectura Memoria a corto plazo, co-

nocimiento de las letras y co-
nocimiento fonolégico

B22T]| Repeticién 13500 K-Means Cantidad de faltas injustifi- | 69
DM-STU cadas, Edad del estudiante,
Calificaciones en la primera
reunién.
[B.2.3.11 | Desvinculacién 5644 Random Forest Créditos obtenidos en pri- | 86
MTA-Ap mer semestre, edad al ingre-

so, estrato social y tipo de
institucién previa

B2.32]| Aprobacién  de | 694 Regresién logistica, | Puntaje en Matemédtica en | 80
MPRI més de la mitad SVM, Clasificador | HDI, Edad al ingreso, tipo
de los créditos Bayesiano, Arbol  de | de institucién previa
clasificacién, = Random
Forest, AdaBoost
B233]| Exito en el curso | 4529 Random Forest, Ada- | Cantidad de materias matri- | 90
VLE-EP Boost, Regresion | culadas por estudiante, Edu-
Logistica cacién de la madre, Interac-

ciones con EVA

Tabla 3.1: Estructura de datos y modelo de cada proyecto.

Cabe destacar que todos los proyectos relevados estan basados en la educacién publica y fueron llevados
a cabo por instituciones publicas. Otra caracteristica a destacar de los proyectos relevados es que todos
permanecen en una etapa de estudio y no fueron puestos en producciéon. Ademads, teniendo en cuenta el
principio de Abrazar el pluralismo mencionado en la Seccién 2:2] algunos de estos proyectos se realizaron
de manera interdisciplinaria, con la colaboracién de distintas areas del conocimiento. Otros se llevaron a
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Proyecto | Institucion que realiza el | Caracteristicas | Fuente de
proyecto de estudiantes los datos
B.2.1.11 | UdelaR, ANEP-CODICEN Estudiantes de | EIT, ANEP,
DTER- primaria MSP, MIDES
ML
B.2.1.2] | UdelaR, CICEA Estudiantes  de | Recoleccién
LXLD primaria propia y
ANEP
B2.211 | UdelaR, ANEP, Universida- | Estudiantes de ci- | ANEP
MATA-Ap | de Federal de Santa Catari- | clo basico
na, Universidade Federal do
Rio Grande do Sul, Escuela
Superior Politécnica del Li-
toral
B2311 | UdelaR Estudiantes  de | Sistema  de
DM-STU Ingenieria en | Bedelia
Computacion
32321 | UdelaR Estudiantes  de | Sistema  de
MPRI Facultad de Inge- | Bedelia y HDI
nieria
3:2.33] | Instituto Federal do Rio | Estudiantes de | EVA y
VLE-EP Grande do Sul, UdelaR, Uni- | segundo ano de | encuesta
versidade Federal de Santa | nivel terciario FormA-
Catarina, Universidade Fe- Estudiantes
deral do Rio Grande do Sul de Grado

Tabla 3.2: Contexto sobre los datos utilizados en proyectos.

cabo en colaboracién con instituciones de Brasil, como es el caso de los proyectos DM-STU y VLE-EP. En
DM-STU también se encuentra la participacién de investigadores de Ecuador. Esto permite enriquecer el
analisis y abordar los desafios educativos desde multiples perspectivas. A su vez no son consideradas en el
analisis las instituciones privadas.

Otra de las caracteristicas que comparten los proyectos relevados es que utilizan en su mayoria la
categorizacién de Femenino y Masculino para referirse a género o sexo. En el proyecto DTER-ML se refiere
a nifas y varones, en LXLD utilizan la distincién de género masculino y femenino, en MTA-Ap género y sexo
se tratan como el mismo atributo, con las categorias femenino y masculino. En los demds proyectos, no se
realiza ninguna mencién especifica a género o sexo. Como se mencioné en el principio de Replantear binarios
y jerarquias que los individuos sean encasillados dentro de estas dos categorias no es representativo de
la poblacién ya que existe un conjunto mas amplio de identidades de género reconocidas. La ausencia de
otras identidades de género en los conjuntos de datos podria deberse a que no hubo casos registrados en los
datos utilizados o a que simplemente no fueron consideradas en el analisis.

Se obtuvo acceso a los sistemas de prediccién y datos para los proyectos LXLD y MPRI. No fue posible
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realizar el estudio de caso planteado con estos proyectos debido a la insuficiencia de datos disponibles. La
falta de un conjunto de datos independiente no utilizado en el entrenamiento de los modelos no permitié
realizar una evaluacion de equidad maés alla de un andlisis de datos de entrada.

Realizar este relevamiento fue fundamental para comprender el panorama actual de la aplicacién de la
ciencia de datos en la educacién en Uruguay. Al identificar los modelos mas utilizados, los problemas que
intentan resolver, las instituciones que los llevan a cabo, las fuentes de datos disponibles y las limitaciones
presentes, se obtiene una visién clara de las dreas en las que se han logrado avances y de los desafios que
aun persisten.
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Capitulo 4

Estudio de Caso: Desvinculacion Académica

El objetivo de este capitulo es aplicar el principio de desafiar el poder mencionado en la Seccién [2.2]
mediante el andlisis de un algoritmo de prediccién, asi cémo la familiarizacién con las herramientas de
andlisis y mitigacién de sesgos algoritmicos. Originalmente, se buscaba seleccionar un proyecto de Uruguay
basado en el relevamiento realizado en el Capftulo Sin embargo, debido a la falta de un proyecto adecuado
que cumpliera con los requisitos para este analisis en términos de disponibilidad y cantidad de datos, se
decidié trabajar con el proyecto “Student Dropout Analysis for School Education” |53] ya que fue posible
reproducir el sistema inicial. El estudio esté enfocado en reducir la desvinculacién académica en la educacién
superior del Instituto Politécnico de Portalegre, Portugal. El objetivo es predecir el estado del estudiante,
clasificandolo como “Desvinculado”, “Matriculado” y “Egresado”, segin su informaciéon académica. Para
simplificar el andlisis y la reproduccién del modelo, se transformé el problema en una clasificacién binaria,
considerando unicamente las instancias de estudiantes “Desvinculado” o “Egresado”, excluyendo a aquellos
que ain contintian matriculados. El estudio incluye una descripcién y anélisis de los datos, una evaluacién
de sesgos algoritmicos, y la implementacién de técnicas para mitigar los sesgos algoritmicos identificados.

4.1. Conjunto de Datos

Siguiendo la practica datasheets for datasets descrita en el principio Considerar el conterto mencionado
en la Seccién se responden las siguientes preguntas para comprender mejor el contexto del conjunto de
datos. La informacién que responde a estas preguntas es extraida de un informe sobre las caracteristicas
del conjunto de datos [52].

= ;Quién cred el conjunto de datos y en nombre de qué entidad? El conjunto de datos fue
creado por el Instituto Politécnico de Portalegre, Portugal, especificamente por un equipo de docentes
e investigadores.

= ;Quién fundé la creacién del conjunto de datos? Este conjunto de datos se cre6 bajo el
programa SATDAP - Capacitacao da Administragao Publica bajo la subvenciéon POCI-05-5762-FSE-
000191, Portugal.

= Qué representan las instancias que componen el conjunto de datos? Los datos represen-
tan a estudiantes y sus registros académicos, incluyendo informacién demografica, socioeconémica,
macroeconémica, y el rendimiento académico al final del primer y segundo semestre. Estos datos fue-
ron recolectados de estudiantes entre 2008 y 2019, incluyendo diecisiete orientaciones distintas (por
ejemplo agronomia, diseno, enfermeria, entre otros). Los datos se extraen de fuentes que son indepen-
dientes y posteriormente se combinan en un unico conjunto de datos. La informacién demogréfica y
socioeconémica se obtiene del Sistema de Gestién Académica. La informacién sobre el estudiante al
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ingresar al instituto se obtienen del Concurso Nacional de Acceso a la Educacién Superior, mientras
que los datos del rendimiento académico se obtienen de la Direccién General de Educacién Superior.
Finalmente los datos macroeconémicos se obtienen de la base de datos de Portugal.

= ;El conjunto contiene datos que podrian considerarse confidenciales? Se menciona que los
datos fueron anonimizados, asegurando el cumplimiento del Reglamento General de Proteccién de
Datos [28].

= ;Hay una etiqueta u objetivo asociado con cada instancia? El objetivo asociado con cada
instancia es la clasificacién del estudiante en una de las dos categorias: “Desvinculado” o “Egresa-
do”. Para clasificar a un estudiante como “Egresado”, se consideraron aquellos que completaron sus
estudios dentro de la duracién estdndar del curso (tres afios, excepto en el caso de Enfermeria, donde
la duracién es de cuatro anos). Los estudiantes que no se desvincularon ni egresaron dentro del plazo
establecido se consideran ain matriculados, y no fueron incluidos en este estudio.

= ;Se realizé algiin preprocesamiento, limpieza o etiquetado de los datos? En la documen-
tacion se menciona que se realizé un riguroso preprocesamiento de datos para manejar anomalias,
valores atipicos y valores faltantes. Ademds, para realizar este estudio se utilizaron 27 de los 36
atributos del conjunto de datos.

= ;Cudntas instancias hay en total? Hay 3630 instancias. Se dividieron los datos en el conjunto de
entrenamiento (80 %) y en el de prueba (20 %).

4.1.1. Atributos

En esta seccién se presenta el conjunto de datos con el que se trabajara. El conjunto de datos utilizado en
este proyecto contiene 3630 instancias que contienen atributos con informacién sobre estudiantes. Ademas
se asigna el atributo FEtiqueta el cual indica si el estudiante egresé o se desvinculd (-1 si se desvinculd, 1
si egresd). Los atributos se dividen entre informacién demogréfica, socioeconémica y macroeconémica y
académica.

= Informacién demografica:

e Estado civil: Estado civil del estudiante (1 - soltero, 2 - casado, 3 - viudo, 4 - divorciado, 5 -
unién de hecho, 6 - separado legalmente).

e Género: Género del estudiante (1 - género masculino, 0 - género femenino).
e Desplazado: Si el estudiante es una persona desplazada (1 - si, 0 - no).

e Edad: Edad del estudiante en el momento de la inscripcién.
= Informacién socioeconémica:

e Ocupacién de la madre: Ocupacién de la madre del estudiante. (0 - Estudiante, 1 - Re-
presentantes del Poder Legislativo y Organos Ejecutivos, Directores y Gerentes Ejecutivos, 2 -
Especialistas en Actividades Intelectuales y Cientificas, 3 - Técnicos y Profesionales de Nivel
Intermedio, 4 - Personal Administrativo, 5 - Trabajadores de Servicios Personales, Seguridad
y Vigilancia, y Vendedores, 6 - Agricultores y Trabajadores Calificados en Agricultura, Pes-
ca y Silvicultura, 7 - Trabajadores Calificados en la Industria, Construccién y Artesania, 8 -
Operadores de Instalaciones y Maquinas y Trabajadores de Ensamblaje, 9 - Trabajadores No
Calificados, 10 - Profesiones de las Fuerzas Armadas, etc. ).

e Ocupacién del padre: Ocupacién del padre del estudiante (mismas que la madre).

e Deudor: Si el estudiante es deudor (1 - si, 0 - no).

Matricula al dia: Si las tasas de matricula del estudiante estén al dia (1 - si, 0 - no).

Becado : Si el estudiante es titular de una beca (1 - si, 0 - no).
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= Informacién macroeconémica:

e GDP: Producto interno bruto de la regién (ndmero entre —4,100 y 3,500).

» Informacién académica:

e Informacién al momento de inscripcion:

o

Modalidad de aplicacién: Modalidad de aplicacién utilizada por el estudiante. Los va-
lores numéricos representan diferentes categorias, como 1 - aplicacién en la primera fase
general o 2 - especial, 15 - la aplicacién internacional, entre otras modalidades especificas
segln la normativa correspondiente.

Orden de aplicacién: Orden en el que el estudiante aplic6. Numeros entre 0 - primera
opcién y 9 - dltima opcidén.

Curso: Identificador del curso tomado por el estudiante. (1 - Tecnologias de Produccién
de Biocombustibles, 2 - Animacién y Diseno Multimedia, 3 - Servicio Social (turno vesper-
tino), 4 - Agronomfia, 5 - Disefio de Comunicacién, 6 - Enfermer{a Veterinaria, 7 - Ingenierfa
Informadtica, 8 - Equinocultura, 9 - Gestién, 10 - Servicio Social, 11 - Turismo, 12 - En-
fermeria, 13 - Higiene Bucal, 14 - Gestién Publicitaria y de Marketing, 15 - Periodismo y
Comunicacién, 16 - Educacién Bésica, 17 - Gestién (turno vespertino)).

Asistencia diurna/vespertina: Si el estudiante asiste a clases durante el dfa o por la
noche (1 - diurno, 0 - vespertino).

Calificacion previa: Calificacién obtenida por el estudiante antes de inscribirse en edu-
cacién superior (1 - Educacién secundaria, 2 - Licenciatura, 3 - Grado, 4 - Maestria, 5 -
Doctorado, etc.).

e Informacién del primer semestre:

o

Unidades curriculares ler semestre (acreditadas): Nimero de unidades curriculares
acreditadas en el primer semestre del estudiante.

Unidades curriculares ler semestre (matriculadas): Numero de unidades curricula-
res en las que se inscribié el estudiante en el primer semestre.

Unidades curriculares ler semestre (evaluaciones): Nimero de evaluaciones de uni-
dades curriculares en el ler semestre tomadas por el estudiante.

Unidades curriculares ler semestre (aprobadas): Nimero de unidades curriculares
aprobadas por el estudiante en el primer semestre.

Unidades curriculares ler semestre (nota): Promedio de calificaciones en el primer
semestre (entre 0 y 20).

e Informacién del segundo semestre:

o

Unidades curriculares 2do semestre (acreditadas): Nimero de unidades curriculares
acreditadas en el segundo semestre del estudiante.

Unidades curriculares 2do semestre (matriculadas): Nimero de unidades curricu-
lares en las que se inscribi6 el estudiante en el segundo semestre.

Unidades curriculares 2do semestre (evaluaciones): Nimero de evaluaciones de uni-
dades curriculares en el 2do semestre tomadas por el estudiante.

Unidades curriculares 2do semestre (aprobadas): Numero de unidades curriculares
aprobadas por el estudiante en el segundo semestre.

Unidades curriculares 2do semestre (nota): Promedio de calificaciones en el segundo
semestre (entre 0 y 20).

Unidades curriculares 2do semestre (sin evaluaciones): Numero de unidades curri-
culares tomadas en el segundo semestre sin evaluaciones.
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4.2. Analisis de los Datos

En esta Seccién se desglosa un andlisis de los atributos del conjunto de datos de entrada y su vinculacién.
En la Figura[f.I]se muestran las correlaciones entre los atributos. En la tltima fila se puede ver la correlacién
con la etiqueta (1: Egresado, -1: Desvinculado). Los valores positivos indican una mayor relacién con la
etiqueta de Egresado, mientras que los valores negativos indican una mayor relacién con la etiqueta de
Desvinculado. Ademas, el valor numérico de la correlacién proporciona informacién sobre la fuerza de esta
relacién: cuanto més cercano a 1 (positivo) o -1 (negativo), mayor es la relacién entre el atributo y la
variable objetivo. Los atributos que estdn més correlacionados con la etiqueta son: Modalidad de aplicacion,
Deudor, Matricula al dia, Género, Becado, Edad y Unidades curriculares ler sem (aprobadas), Unidades
curriculares ler sem (nota).

Existe una alta correlacién entre los atributos del primer y segundo semestre, lo que indica una fuerte
vinculacién entre el rendimiento en ambas mitades del afio académico. La Edad se correlaciona notable-
mente con el Estado civil, el Curso, y la Asistencia diurna o vespertina. También se observa una relacién
significativa entre los atributos Deudor y Matricula al dia.

En la Figura se muestra la distribucién de etiquetas sobre los estudiantes, donde se observa una
mayor proporcién de estudiantes egresados que desvinculados. Sobre el atributo género, como se muestra
en la Figura se tiene que un 65 % de estudiantes que se identifica con género femenino y 35 % con
género masculino.

En la Figura[f.3a]se presenta la distribucién de etiquetas segun los atributos Género, Deudor, Matricula
al dia y Becado, evidenciando un desbalance en los datos. En el caso del atributo Género existe una mayor
proporcién de egresadas del género femenino que del género masculino. No se presentan instancias de género
no binario, aunque tampoco se especifica si estos datos fueron recolectados o eliminados. Para el atributo
Deudor, el 90 % de los estudiantes en el conjunto de datos no son deudores, y presentan un porcentaje de
desvinculaciéon menor que aquellos estudiantes deudores. Para esta categoria, podria pasar que el modelo
interprete que si el estudiante es deudor, se va a desvincular de sus estudios. Podria ser un caso de alta tasa
de falsos negativos para los estudiantes deudores. Con el atributo Matricula al dia, se obtiene un resultado
similar. Podria ser un caso de alta tasa de falsos negativos para los estudiantes que no tienen sus matriculas
al dia. No se especifica bien la diferencia entre estas categorias, aun asf tienen una correlacién alta, como se
puede ver en la matriz de correlacion en la Figura Con respecto a las becas un 27 % de los estudiantes
tienen una beca de los cuales un 86 % son egresados, mientras que los estudiantes que no tienen una beca,
solo un 51 % son egresados.

Si ahora se observa la distribucién segin el atributo Género (Figura se muestra que la distribucién
de deudores y no deudores es similar para género masculino y femenino. Mientras que los estudiantes de
género masculino tienen menor porcentaje de matriculas al dia que las de género femenino. Respecto a
la distribucién de becas segin género, se distribuyen de manera que el 80 % de las estudiantes de género
femenino tienen becas y 20 % para el género masculino.

La Figura [£4] muestra que la proporcién de egresados y la cantidad de alumnos egresados disminuyen
con la edad al ingreso. S6lo se analizaron los alumnos menores de treinta afios, ya que representan el 85 %
de los datos.

En la Figura[£.5]se muestra la relacién entre la ocupacién de la madre y padre y la etiqueta. Se utilizaron
solo las primeras catorce categorias, ya que representaban la mayor cantidad de datos disponibles. No se
observé una relacién significativa entre las ocupaciones y el egreso. Para la madre las categorias con mayor
cantidad de datos (67 % del total) son:

= 10 - Profesiones de las Fuerzas Armadas

= 5 - Trabajadores de Servicios Personales, Seguridad, Proteccién y Vendedores

= 6 - Agricultores y Trabajadores Especializados en Agricultura, Pesca y Silvicultura
Para el padre las categorfas con mayor cantidad de datos (59 % del total) son:

= 10 - Profesiones de las Fuerzas Armadas
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Figura 4.1: Matriz de correlacién de los datos
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Cantidad
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Egresado
Etiqueta

Estudio de Caso

1421

Desvinculado

(a) Distribucién de los estudiantes segin su estatus
académico: “Desvinculado” o “Egresado”.

: Desvinculacién Académica

2500

1500
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500

2381

Femenino
Género

1249

Masculino

(b) Distribucién de los estudiantes segiin su género:
“Femenino” o “Masculino”.

Figura 4.2: Distribuciones de atributos Género, Deudor, Matricula al dia y Becado segin etiqueta asignada (a) y género

(b).

Eiqueta

Desvinculado  wes

Masculino

Femenino 30.2%
No Deudor 34.5%
Deudor
No Matricula al Dia 94.0%

Matricula al Dia

No Becado

Becado = 13.8%

Egresado

(a) Distribucién de etiquetas segiin atributos Género,
Deudor, Matricula al dia y Becado.

No Deudor

Deudor

No Matricula al Dia

Matricula al Dia

No Becado

Becado

Género
Femenino

58.6%

67.9%

80.4%

Masculino

33.5%

41.4%

321%

19.6%

(b) Distribucién de Género respecto a los atributos
Deudor, Matricula al dia y Becado.

Figura 4.3: Distribuciones de atributos Género, Deudor, Matricula al dia y Becado segiin etiqueta asignada (a) y género

(b).
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Figura 4.4: Distribucién de los estudiantes segiin la edad de ingreso y etiqueta.

» 8 - Operadores de Mdquinas e Instalaciones y Trabajadores de Ensamblaje
= 6 - Agricultores y Trabajadores Especializados en Agricultura, Pesca y Silvicultura
= 4 - Personal Administrativo

No se obtuvo informacién para justificar por qué la mayor parte de la ocupacién de padres y madres de
los estudiantes son Profesionales de las Fuerzas Armadas. Otro de los atributos que es de interés analizar
como se distribuyen los estudiantes segin el curso/carrera al cual se inscriben. La distribucién de estudiantes
“Desvinculados” o “Egresados” segun el curso/carrera se presenta en la Figura donde hay una tendencia
a la desvinculacién en el area de Tecnologias de Produccién de Biocombustibles, seguido por Ingenieria
Informatica.

Etiqueta
Desvinculado ~ mmmm Egresado

1- Tecnologias de Produccion de Biocombustibles J -
2- Animacién y Disefio Multimedia 46.1% _
3- Servicio Social (turno vespertino) 36 6% _

&
=
2

4- Agronomia
5- Disefio de Comunicacion 27.7%

®
=
2

6- Enfermeria Veterinaria

7- Ingenieria Informatica [182% |
8- Equinocultura _

12- Enfermeria 17.7%

13- Higiene Bucal

14- Gestion Publicitaria y de Marketing
15- Periodismo y Comunicacién 34.0%

16- Educacion Basica

17- Gestién (turno vespertino)

Figura 4.6: Distribucién de los estudiantes seglin los cursos que toman y el estatus académico.
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(a) Ocupacién de la madre vs estatus académico.
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(b) Ocupacién del padre vs estatus académico.

Figura 4.5: Relacién entre la ocupacién de los padres y el estatus académico de los estudiantes.

4.3. Modelo

El modelo utilizado es un clasificador por votacién (Voting Classifier), este consiste en predecir basado
en las predicciones de un conjunto de modelos dado. En este caso se utilizé en su modalidad soft, donde
cada modelo brinda una probabilidad de elegir las clases y la clase con mayor probabilidad de ocurrencia
es la prediccion final. Los modelos que son parte del conjunto de seleccién son Random Forest, Regresién
Logistica y Adaptive Boosting, explicados en la Seccién [2.1.1

En la Figura[4.7|se presenta la importancia de los atributos para cada modelo. Para el caso del modelo de
regresion logistica se indican los coeficientes que se asocian a cada atributos. Los atributos més importantes
son similares en Random Forest y Adaptive Boosting siendo las materias aprobadas del primer y segundo
semestre y la nota de las materias del segundo semestre. En lo que corresponde al modelo de regresién
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4.3. Modelo

Importancia en Adaptative Boosting

Coeficientes Regresion Logistica

Importancia en RandomForest
Unidades curriculares 2do semestre (aprobadas) - 0.23 0.20 0.98
Unidades curriculares ler semestre (aprobadas) 4 0.18 0.12 0.57
Unidades curriculares 2do semestre (nota) - 0.13 0.08 0.07
Unidades curriculares 1er semestre (nota) 4 0.06 0.04 0.07
Matricula al dia - 0.05 0.02 222
Edad - 0.04 0.04 -0.04
Unidades curriculares 2do semestre (evaluaciones) -| 0.03 0.04 -0.07
Curso 0.03 0.06 -0.10
GDP 0.03 0.02 0.00
Unidades curriculares ler semestre (evaluaciones) - 0.03 0.04 0.02
Ocupacion del padre - 0.02 0.02 0.00
Unidades curriculares ler semestre (matriculadas) 4 0.02 0.08 020
Ocupacion de la madre 4 0.02 0.02 0.04
Becado 0.02 0.04 0.69
Unidades curriculares 2do semestre (matriculadas) 0.02 0.06 0.70
Modalidad de aplicacion 4 0.02 0.00 -0.01
Orden de aplicacion 0.01 0.02 $0.05
Deudor 0.01 0.02 -0.99
Género 4| 0.01 0.02 051
Unidades curriculares ler semestre (acreditadas) {  0.01 0.02 -0.26
Desplazado {  0.01 0.00 0.17
Calificacién previa{  0.01 0.00 0.01
Unidades curriculares 2do semestre (acreditadas) 1~ 0.01 0.02 .11
Unidades curriculares 2do semestre (sin evaluaciones) 1 0.00 0.02 0.21
Estado civil{  0.00 0.00 0.16
Asistencia diurna/vespertina{  0.00 0.00 0.31
000 005 010 015 020 025 000 005 010 015 020 025 -1 0 1 2

Figura 4.7: Importancia de los atributos segiin cada Random Forest, Adaptive Boosting y coeficientes de Regresién logistica.

logistica los coeficientes con més relevancia son los de los atributos Matricula al dia, materias aprobadas

del semestre, y Deudor y Género como coeficientes negativos.

Para entrenar se utilizé la biblioteca scikit-learn en Python, se dividié el conjunto de datos en un
conjunto de entrenamiento (80%) y un conjunto de prueba (20 %). El modelo clasifica si el estudiante se
desvincula (-1) o egresa (1) de sus estudios. Para el conjunto de prueba, el modelo tiene un 91,74 % de tasa
de acierto y la matriz de confusién se muestra en la Figura[£.8] donde se observa que 47 estudiantes fueron
incorrectamente clasificados como egresados siendo desvinculados (falsos positivos) y 13 egresados fueron
incorrectamente clasificados como desvinculados (falsos negativos). Los conceptos de falsos positivos, falsos
negativos, matriz de confusién y tasa de acierto se explican en la Seccién [2:1]

249

Etiqueta
Desvinculado

Egresado

Egresado

Desvinculado .
Predicciones

Figura 4.8: Matriz de confusién del modelo.
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Capitulo 4. Estudio de Caso: Desvinculacion Académica

4.4. Anilisis de Sesgos

En esta seccion se presentard el andlisis de sesgos algoritmicos realizado sobre el modelo, siguiendo el
procedimiento y aplicando conceptos de el Capitulo[2] Se identifican los riesgos que este contiene el sistema
frente a los atributos sensibles y se analiza como interfieren los sesgos de manera interseccional.

4.4.1. ldentificacion de Riesgos

El algoritmo asigna la etiqueta positiva (de valor 1) a los estudiantes egresados y la etiqueta negativa (de
valor —1) a los estudiantes que se desvincularon. Esta clasificacién binaria permite analizar los impactos
negativos del sistema segun su caso de uso. Un falso negativo ocurre cuando el modelo predice que un
estudiante se desvinculd, pero en realidad egresé. De manera similar, un falso positivo se da cuando el
modelo predice que un estudiante se egresé, cuando en realidad se desvinculé. Como no se especifica el caso
de uso de este sistema, se pueden tener dos escenarios:

= Caso de uso 1: Si el objetivo es favorecer a los estudiantes con alta probabilidad de egresar, entonces
un falso positivo seria beneficioso para los individuos, mientras que un falso negativo seria perjudicial.

= Caso de uso 2: Si el objetivo es incentivar a los estudiantes con alta probabilidad de abandonar,
entonces un falso negativo beneficiaria al estudiante, mientras que un falso positivo seria perjudicial.

Como no estd definido el caso de uso del modelo, se toma como supuesto el caso de uso 1.

4.4.2. ldentificando Posibles Grupos Afectados

Dado el andlisis de los datos realizado en la Seccién se seleccionaron los atributos Género, Edad,
Ocupacion de la madre, Ocupaciéon del padre, Matricula al dia, Deudor y Beca para realizar el anélisis de
sesgos. Estos atributos fueron seleccionados debido a su alta correlacién con la etiqueta y su significativo
desbalance, como se menciond en la Seccién Ademds, basado en el estudio realizado por [43], que analiza
y releva conjuntos de datos utilizados en investigaciones sobre la equidad en la inteligencia artificial. En la
seccién dedicada a los conjuntos de datos relacionados con la educacidn, se destacan Edad y Género como
atributos protegidos estudiados.

Para el andlisis del atributo Edad, se consideraron uinicamente los estudiantes menores de treinta afios,
ya que el subgrupo de estudiantes mayores de esa edad era demasiado reducido. En cuanto a los atributos
Ocupacién de la madre y Ocupacién del padre, se analizaron los subgrupos de las categorias del 1 al 13, ya
que en el resto contiene pocas instancias.

4.4.3. Analisis Utilizando Paridad Demogréfica

Como se explica en la Seccién la paridad demogrdfica busca que las tasas de seleccién sean iguales
en cada subgrupo de los atributos sensibles. La Figura [£.9] muestra el radio de paridad demogréfica para
cada atributo seleccionado, siendo los atributos que muestran mayor disparidad: Deudor, Ocupacién de la
madre, Ocupacién del padre, Matricula al dia y Edad. Por otra parte Becado y Género muestran resultados
ma&s equitativos. Las diferencias para los atributos de Edad, Ocupacion del padre y Ocupacién de la madre
se explican porque contienen categorias con muy pocos valores, como ya se observé en la Seccién 4.2

Para los atributos con menor radio de paridad demogréfica se realiza un andlisis méas profundo analizando
las tasas de seleccion de los subgrupos en la Tabla Aquellos estudiantes que no son deudores obtienen
una tasa de seleccién positiva mayor frente a los deudores, siendo favorecidos. Los estudiantes que cuentan
con matricula al dia tienen una mayor tasa de seleccién frente a los que no, generando nuevamente un
desfavorecimiento para aquellos estudiantes que no tienen matricula al dia. Hay una leve diferencia entre
la tasa de seleccion de aquellos estudiantes que son de género masculino frente a quienes son de género
femenino, siendo mayor la tasa de seleccién para el género femenino.
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4.4. Anilisis de Sesgos

Becado 0.62

Género 0.66

Matricula al dia .

Ocupacion del padre 0.39

Atributos

Ocupacion de la madre 0.17

Deudor 0.33

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Radio de paridad demogréfica

Figura 4.9: Radio de paridad demografica para los atributos analizados. Un indice cercano a 1 en el radio indica paridad
demografica, mientras que un valor cercano a 0 sugiere una mayor disparidad.

Grupo Tasa de seleccion
No deudor 0,70
Deudor 0,23
No tiene matricula al dia 0,05
Tiene matricula al dia 0,73
Femenino 0,71
Masculino 0,47

Tabla 4.1: Tasas de seleccién para los atributos Deudor, Matricula al dia y Género.

4.4.4. Anilisis Utilizando Probabilidades Igualadas

La métrica de probabilidades igualadas, como se explicd en la Seccién busca que las tasas de
verdaderos y falsos positivos sean iguales entre todos los subgrupos. En la Figura se presentan los
resultados del radio de probabilidades igualadas. Los atributos con valores mas bajos de radio son Ocupa-
cién de la madre, Ocupacién del padre, Edad, dando la mayor disparidad entre el conjunto de atributos
analizados. Este fenémeno se debe a que existen categorias dentro de estos atributos que no cuentan con
falsos positivos, por lo tanto al realizar el calculo del radio de probabilidades igualadas dan un valor nulo.
Sin tener en cuenta estos atributos, Becado y Matricula al dia son los que obtienen peor desempefio segin
la métrica seguidos por Género y Deudor, que tienen un mejor rendimiento en este sentido.

Para el caso de aquellos estudiantes que reciben una beca se tiene un radio de 0,27 este resultado se
desglosa en la Tabla donde se presentan las tasas de verdaderos positivos y falsos positivos para cada
categoria dentro de este atributo. Se observa que aquellos estudiantes que estdn becados presentan una
mayor tasa de falsos positivos, lo cual significa que son calificados positivamente con una probabilidad
mayor que aquellos estudiantes que no cuentan con una beca. Este andlisis es importante para ver la

39



Capitulo 4. Estudio de Caso: Desvinculacion Académica

Becado 0.27
Edad 0.00
Género 0.53

Matricula al dia -

Ocupacion del padre  0.00

Atributos

Ocupacion de la madre  0.00
Deudor 0.69

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Radio de probabilidades igualadas

Figura 4.10: Radio de probabilidades igualadas para los atributos analizados. Un valor cercano a 1 del radio indica un mejor
desempefio de la métrica que un valor cercano a 0.

diferencia entre las métricas, ya que este mismo atributo medido frente a la métrica de paridad demogréfica
no parecia presentar sesgos en la decisién.

Grupo Tasa de verdaderos positivos | Tasa de falsos positivos
No becado 0,96 0,12
Becado 0,98 0,46
No tiene matricula al dia 0,75 0,02
Tiene matricula al dia 0,97 0,22
Femenino 0,98 0,20
Masculino 0,92 0,10

Tabla 4.2: Tasas de verdaderos positivos y falsos positivos para los atributos Becado, Matricula al dia y Género.

Al observar los valores de la Tabla [f.2] que presenta la tasa de verdaderos positivos y falsos positivos
para el atributo de Matricula al dia, se nota que los estudiantes sin la matricula al dia tienen una tasa de
falsos negativos casi nula a diferencia de los que no tienen la matricula al dia, lo cual puede indicar un sesgo
en la prediccién relacionado con este atributo. Por tltimo se observa con detenimiento el atributo Género,
donde las tasas de falsos positivos y verdaderos positivos son similares para ambos géneros.

4.45. Analisis con Enfoque Interseccional

Dada la importancia de realizar un andlisis con enfoque interseccional como se explica en la Seccién|2.3.1}
se analizan los atributos en conjunto. Para esto se redujo el conjunto de atributos a aquellos que son binarias
y que arrojaron resultados desfavorables segtn el andlisis anterior. Los atributos seleccionados son Deudor,
Matricula al dia, Género y Beca.
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Género y Becado 0.46

Matricula al dia y Becado .

,, Matricula al dfa y Género 0.03
[=]
5
a
g
Deudor y Becado 0.18
Deudor y Género 0.18
Deudor y Matricula al dia .
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Radio de paridad demografica

Figura 4.11: Radio de paridad demografica interseccional tomando de a dos atributos analizados.

En la Figura [f11] se presentan los resultados de evaluar la paridad demogréfica interseccionalmente,
tomando de a dos atributos por vez. A partir de los resultados se destaca que la presencia de los atributos
Deudor y Matricula al dia tiene peso negativo sobre los demds, produciendo una disminucién en el radio
de paridad demogréfica. En particular la tupla de atributos Matricula al dia y Género obtienen el peor
desempeno dentro del conjunto. En la Tabla se presentan los resultados para la tupla de atributos
Matricula al dia y Género, donde se observa una alta disparidad demogréfica, principalmente dada por
contar o no con la matricula al dia. Ademés la tasa de seleccién para aquellos que tienen matricula al dia es
mayor para los estudiantes de género femenino que masculino pero la diferencia en cantidad de estudiantes
es baja.

Matricula al dia ‘ Género ‘ Tasa de seleccion ‘ Cantidad de estudiantes

No Femenino 0,07 56
Masculino 0,02 46
Si Femenino 0,80 431
Masculino 0,58 193

Tabla 4.3: Tasas de seleccién para los atributos Matricula al dia y Género.

Respecto a la métrica de probabilidades igualadas, la presencia del atributo Matricula al dia genera
un radio de valor nulo (Figura . Esto se explica por qué no existen falsos positivos en alguna de las
categorfas, como en el caso de el atributo Género, en la Tabla[f.4]se detecta que la tasa de falsos positivos es
nula para los estudiantes de género masculino sin matricula al dia. Este resultado desfavorece a estudiantes
de género femenino respecto a la métrica descrita, ya que esta categoria representa una mayoria en el
conjunto.
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seneroy secade -

Matricula al dia y Becado 0.00

Matricula al dia y Género 0.00

Atributos

Deudor y Becado
Deudor y Género

Deudor y Matricula al dia 0.00

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Radio de probabilidades igualadas

Figura 4.12: Radio de probabilidades igualadas tomando de a dos atributos analizados.

Matricula al dia \ Género \ TVP \ TFP \ Cantidad de estudiantes

No Femenino 0,67 0,04 56
Masculino 1 0 46
St Femenino 0,99 0,28 431
Masculino | 0,92 0,16 193

Tabla 4.4: Tasas de verdaderos positivos (TVP) y falsos positivos (TFP) para el atributo Género y Matricula al dia.

4.4.6. Resultados del Analisis de Sesgos Algoritmicos

En principio se realiz6 un anélisis de cada atributo por separado, en este andlisis se refleja que los
atributos que tienen un desbalance en los datos de entrada son los que generan un gran impacto sobre el
modelo como es el caso de Edad, Ocupacién de la madre y Ocupacién del padre que son grupos en donde
existe una gran disparidad demogréfica producto de la diversidad de los datos a la entrada. Se identifica
el sesgo de representacion porque el modelo no logra generalizar bien para estas categorias por contar con
pocos ejemplos. Ademds estos atributos se identifica una limitacién de los métodos estudiados para analizar
e identificar sesgos algoritmicos, ya que cuando existen muchas clases, es comin que el radio sea cero si en
uno de los grupos el valor de la métrica es cero. Por otra parte dentro del conjunto de atributos, Matricula
al dia es el que refleja una diferencia mayor entre aquellos estudiantes que se predicen como egresados y
como desvinculados. Respecto a este atributo, la tasa de selecciéon tiene valores més bajos para aquellos
estudiantes que no tienen matricula al dia frente a los que si. La misma situacién se repite para la tasa de
falsos positivos de los grupos dentro de este atributo, dejando en evidencia un desfavorecimiento del grupo
de estudiantes que no tienen matricula al dia.

A continuacidn, se realizé un andlisis interseccional para visualizar cémo inciden los sesgos al combinar
multiples atributos. Considerando los atributos por si solos no siempre muestran una desfavorecimiento
para algin grupo, por eso es que en conjunto se pueden visualizar ciertas diferencias que en el andlisis
individual no se observan. En el caso del atributo Género por si solo no representa un desfavorecimiento
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para ninguna de las clases, sin embargo, al realizarse el andlisis interseccional en conjunto con el atributo
Matricula al dia se puede visualizar un desfavorecimiento de aquellos estudiantes de género masculino.

Este enfoque también permite identificar atributos que operan de manera independiente, ya que, incluso
al ser analizados en conjunto, siguen mostrando una alta tasa de desfavorecimiento. Tal es el caso de Matricu-
la al dia, un atributo que disminuye significativamente el valor tanto del radio de paridad demogréfica como
de las probabilidades igualadas cuando se combina con otros atributos. Ademas, este atributo presenté los
peores resultados en ambas métricas, lo que resalta su impacto negativo en el andlisis de equidad.

Los sesgos encontrados pueden generar danos de asignacién ya que el modelo repite sistematicamente
selecciones desfavorables para estudiantes dentro de grupos sensibles. Por otra parte en este andlisis se
evidencia la eficiencia de las métricas seleccionadas para medir sesgos. Por un lado la paridad demogréfica
presenta buenos resultados al momento de identificar si existe diferencias en las tasas de seleccién en distintos
grupos. Mientras que la métrica de probabilidades igualadas proporciona una métrica de qué tanto se esta
equivocando en la prediccién en distintos grupos pero no es efectiva para los casos en que se tienen pocos
datos en alguna de las categorias como es el caso de los atributos Edad, Ocupacién de la madre y Ocupacién
del padre.

4.5. Mitigacién de Sesgos

En esta seccién se implementan distintos métodos de mitigaciéon de sesgos algoritmicos aplicados al
problema presentado. Basado en el analisis de sesgos realizado en la seccién anterior, se destaca el atributo
Matricula al dia como determinante para el desempeno del sistema. En esta etapa de mitigacién se busca
atacar el desbalance en el conjunto de entrenamiento y la incidencia del atributo Matricula al dia en la
toma de decisiones del modelo intentando no modificar significativamente el desempefio del sistema.

La eleccién de aplicar las técnicas unicamente en el atributo Matricula al dia se debe a que fue el
que mostré un desempefnio més deficiente en el anglisis de sesgos. Ademads, al intentar aplicar métodos
de mitigacién a miltiples atributos simultdneamente, los resultados no fueron satisfactorios. Al introducir
numerosas condiciones en los algoritmos, no se logré un equilibrio adecuado entre el rendimiento del sistema
y las métricas de equidad.

4.5.1. Mitigacién en el Preprocesamiento

Tal como se presento en la Seccion [4.2] se presenta un desbalance el grupo de entrenamiento. Para
mitigar este desbalance se entrené un modelo generativo con la arquitectura CTGAN mencionada en la
Seccién con la biblioteca YData Synthetic [60], para generar datos sintéticos con los datos de
entrenamiento. Se tomé una muestra de 2000 datos sintéticos y luego de verificar que su distribucién
coincidia con los datos reales, se seleccionaron los que correspondian a estudiantes sin la matricula al dia
y egresados. Se concatenaron los datos de entrenamiento con 256 datos nuevos, en total obteniendo un
conjunto de entrenamiento de 3160 datos. En la Figura {4.13| se muestra la diferencia en la distribucién
del conjunto de entrenamiento original y conjunto de entrenamiento balanceado. Se resalta que la tasa
de estudiantes que no tienen la matricula al dia y se egresaron aumenté de 6 % a un 44 %. Ademis la
distribucién del resto de los atributos no se vio afectada significativamente por este agregado de datos. Con
este nuevo conjunto de entrenamiento se entrené el mismo clasificador mencionado en la Seccién y se
obtuvo una tasa de aciertos de 90,36 %.

En lo que respecta a las medidas de sesgos algoritmicos del modelo, en la Figura se presentan
los resultados de paridad demogréfica antes y después de aplicar la mitigacién. En dicha figura se puede
apreciar que, respecto al conjunto inicial, el atributo Matricula al dia mejora su desempefio de un radio
de 0,07 a uno de 0,18. La aplicacién de esta técnica no afecta significativamente a los deméds atributos de
forma individual. Se presentan en la Figura[f.15] mejoras en la mayoria de los grupos tomando los atributos
de manera interseccional, habiendo casos en los que disminuye en un pequeno porcentaje.
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Figura 4.13: Distribucién de los atributos Género, Deudor, Matricula al dia y Becado segiin etiquetas antes y después del
balanceo.

Becado 0.62 Becado 0.59
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Género 0.66 Género 0.66
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(a) Radio de paridad demografica para los atributos (b) Radio de paridad demogréfica luego de aplicar
analizados en el modelo original. balanceo de datos.

Figura 4.14: Radio de paridad demografica antes y después de aplicar balanceo de datos.
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(a) Radio de paridad demogréfica interseccional para

los atributos analizados en el modelo original.

4.5. Mitigacién de Sesgos
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Figura 4.15: Radio de paridad demogréfica interseccional antes y después de aplicar balanceo de datos.
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Figura 4.16: Radio de probabilidades igualadas antes y después de aplicar balanceo de datos.

Para el caso de la métrica de probabilidades igualadas se obtienen los resultados de la Figura[4.16] donde
el atributo Matricula al dia pasa a tener un radio cinco veces mayor que el original. Esto se explica porque
luego del balanceo hay una mayor cantidad de datos en el nuevo conjunto de entrenamiento de personas
que no tienen la matricula al dia y estan graduadas, entonces, luego de entrenar el modelo se refleja en
un aumento en la tasa de verdaderos y falsos positivos. La Tabla presenta los resultados especificos
para cada categorfa dentro del atributo. En la Figura [£.I7} se puede observar que de manera individual
no se ven afectados los atributos pero si su desempeno interseccional cuando se analiza el desempeno en
conjunto con el atributo Matricula al dia se obtienen mejoras en los resultados pero los demés atributos se

ven desfavorecidos de manera interseccional.

Matricula al dia

| TVP | TFP

No tiene matricula al dia

1,00 | 0,09

Tiene matricula al dia 0,96 0,22

Tabla 4.5: Tasas de verdaderos positivos (TVP) y falsos positivos (TFP) para el atributo Matricula al dia.
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para los atributos analizados en el modelo original. después del balanceo.

Figura 4.17: Radio de probabilidades igualadas interseccional antes y después de aplicar balanceo de datos.

4.5.2. Mitigacién en el Entrenamiento

Se explora el método de reduccidn descrito en la Seccién [2.3.4.2] Para ello, se utilizé la implementacién
de la biblioteca Fairlearn. El proceso consistié en proporcionar el modelo que se desea entrenar, el mismo
que se explicé en la Seccién [I.3] Ademsds, se especificé la métrica de equidad a emplear, que en este caso
fue probabilidades igualadas y como resultado se obtuvo una tasa de aciertos de 88,02 %. La matriz de

confusién se muestra en la Figura [£.18]

228

Etiqueta
Desvinculado

Egresado

Desvinculado o Egresado
Predicciones

Figura 4.18: Matriz de confusién para la mitigacién en el entrenamiento.

Respecto al anélisis de sesgos en la Figura [4.19| se presenta el radio de paridad demografica antes y
después de aplicar mitigacién en el entrenamiento. Se observa que los atributos que varian significativamente
su valor sobre esta métrica son Matricula al dia y Deudor obteniendo un mejor rendimiento. El resto de los
atributos mantienen sus niveles de tasas de seleccién. En el caso de la métrica probabilidades igualadas se
observa que el atributo sensible Matricula al dia, aumenta su radio de 0,07 a 0,85, mejorando el desempeno
de la métrica para este atributo (Figura [4.20)).

Realizando un andlisis con enfoque interseccional se obtienen resultados favorables respecto al caso
original como se muestra en la Figura Se analiza la inferencia sobre la métrica de probabilidades
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analizados en el modelo original. mitigacién en el entrenamiento.

Figura 4.19: Radio de paridad demografica antes y después de aplicar mitigacién en el entrenamiento.
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Figura 4.20: Radio de probabilidades igualadas antes y después de aplicar mitigacién en el entrenamiento.

igualadas, pues es en base a dicha métrica que se aplica la mitigacién en el entrenamiento. A diferencia
del caso original, ahora todas los atributos que se acompanan de Matricula al dia tienen un radio de
probabilidades igualadas de mas de 0,29 lo cual indica un mejor desempeno del atributo respecto a la
métrica en todo el conjunto, considerandolo tanto de manera individual como interseccionalmente.

47



Capitulo 4. Estudio de Caso: Desvinculacion Académica
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Figura 4.21: Radio de probabilidades igualadas para atributos de manera interseccional antes y después de aplicar mitigacién
en el entrenamiento.

4.5.3. Mitigacién en el Postprocesamiento

Con el fin de aplicar un método de mitigacién alternativo para disminuir los sesgos algoritmicos existen-
tes en el modelo original se exploro con la técnica de mitigacion en el postprocesamiento llamado optimizador
de umbral, mencionado en la Seccién 2:3.4.3] Para aplicar dicha técnica se utilizé la implementacién de la
biblioteca Fuirlearn en donde se requiere primero identificar los atributos sensibles y las métricas de equidad
que se buscan mitigar. Dado el andlisis realizado en la Seccién se identifica el atributo Matricula al dia
como atributo sensible y probabilidades igualadas como métrica de equidad. Finalmente esta técnica de
mitigacién logra un porcentaje de acierto del 89,53 %.

En lo que respecta al andlisis de sesgos, se observa que para la métrica de paridad demogréfica como
resultado se presenta una mejora en la medida del atributo Matricula al dia, pero los atributos de Becado,
Edad y Ocupaciéon de la madre se ven afectados negativamente (Figura. En particular este ultimo pasa
a tener una diferencia en la tasa de seleccién de manera tal que el radio de la diferencia es 0. Para la métrica
de probabilidades igualadas presentadas en la Figura se observa una mejora respecto a los valores
originales en el atributo Matricula al dia, que pasa a tener un radio de 0,26 cuando originalmente tenia un
valor de 0,09. Sin embargo el desempefio de esta métrica respecto al atributo de Género disminuye, lo cual
indica un desfavorecimiento de una de las categorias dentro del atributo. En la Tabla se presentan las
tasas de verdaderos positivos y falsos positivos para el atributo Género después de aplicar el optimizador de
umbral, se observa que disminuye la tasa de verdaderos positivos y falsos positivos para el género masculino
lo cual lleva a la disminucién del radio de probabilidades igualadas.

Género ‘ TVP ‘ TFP
Femenino | 0,94 0,16
Masculino | 0,79 0,05

Tabla 4.6: Tasas de verdaderos positivos (TVP) y falsos positivos (TFP) para el atributo Género.

En el andlisis interseccional, los resultados se muestran en la Figura[4:24] donde se observaron mejoras
en los casos de los atributos Deudor y Matricula al dia, asi como en los atributos Matricula al dia y Becado,
en comparacion con el caso original. Para los otros grupos, la técnica de mitigaciéon redujo o no altero el
radio de probabilidades igualadas.
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Figura 4.22: Radio de paridad demografica antes y después de aplicar Optimizador de Umbral.
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Figura 4.23: Radio de probabilidades igualadas antes y después de aplicar Optimizador de Umbral.
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Figura 4.24: Radio de probabilidades igualadas para atributos de manera interseccional antes y después de aplicar Optimi-

zador de Umbral.
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4.5.4. Resultados de la Aplicacién de Técnicas de Mitigacién

En la Tabla [£7] se presentan los resultados de las tasas de aciertos obtenidos para las mitigaciones
aplicadas. Se muestra que el balanceo de los datos es la técnica que menos afecta al sistema original en lo
que respecta a porcentaje de acierto. Mientras que la técnica de reduccién obtiene el peor desempeno. En lo
que respecta a las métricas de sesgos algoritmicos se presentan los resultados comparativos en las Tablas L]
y Estas técnicas fueron implementadas con el objetivo de disminuir el sesgo producido por el atributo
Matricula al dia, presentando resultados méas equitativos para este atributo implementando cualquiera de
las técnicas respecto al modelo original sin mitigacién. Para los atributos de Edad, Ocupacién de la madre
y Ocupacién del padre pasan a tener un peor desempeio respecto al original logrando valores nulos en
la paridad demogréafica. Otra observacién de degradacién importante sucede con el atributo Género en la
técnica de optimizador de umbral, presentando una mayor brecha en el radio en comparacién con el modelo
original.

La técnica que presenta mejores resultados respecto a las métricas de equidad es la reduccién, cuando
se aplica esta técnica aumentan los valores de radio de todos los atributos. Si bien es la técnica con menor
tasa de acierto, no obtiene una diferencia significativa frente al modelo original.

Técnica Tasa de aciertos (%)
Sin mitigacién 91,74
Balanceo de datos 90,36
Reduccién 88,02
Optimizador de umbral 89,53

Tabla 4.7: Tasa de aciertos para las técnicas de mitigacién aplicadas en comparacién del modelo sin mitigacion.

Radio de Paridad Demogréfica

Técnica Becado | Edad | Género | Matricula al dfa | Deudor | Ocupacién Madre | Ocupacién Padre
Sin mitigacién 0,62 0,23 0,66 0,07 0,33 0,17 0,39
Balanceo de datos 0,59 0,31 0,66 0,18 0,38 0,17 0,33
Reduccién 0.63 0,38 0.67 0.39 0,38 0,17 0.57
Optimizador de umbral 0,53 0,16 0,57 0,12 0,35 0 0,40

Tabla 4.8: Radio de paridad demografica para para las técnicas de mitigacién aplicadas en comparacién del modelo sin
mitigacion.

Radio de Probabilidades Igualadas

Técnica Becado ‘ Edad ‘ Género ‘ Matricula al dia ‘ Deudor ‘ Ocupacién Madre ‘ Ocupacién Padre
Sin mitigacién 0,27 0 0,53 0,09 0,69 0 0
Balanceo de datos 0,23 0 0,41 0,42 0,61 0 0
Reduccién 0,34 0 0,52 0,85 0,68 0 0
Optimizador de umbral 0,22 0 0,31 0,26 0,86 0 0

Tabla 4.9: Radio de probabilidades igualadas para las técnicas de mitigacién aplicadas en comparacién del modelo sin
mitigacién.

4.6. Conclusiones del Estudio de Caso

En el capitulo, se analizé el proyecto “Student Dropout Analysis for School Education” [53] con el fin de
familiarizarse con herramientas de evaluacién de sesgos algoritmicos y mitigaciéon. Se examind el conjunto de
datos y su distribucién, detectando un notable desbalance en varios de sus atributos. Se evalué el desempeno
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del modelo y se extrajeron los atributos més relevantes. Se identificaron algunos sesgos presentes mediante
dos métricas de equidad: el radio de probabilidades igualadas y el radio de paridad demogréfica. El anélisis
revelé que ambas métricas arrojan resultados distintos, lo que subraya la importancia de comprender qué
mide cada una y seleccionar la métrica adecuada en funcién del objetivo del estudio.

Ademiés se seleccionaron grupos de atributos a analizar. El atributo que presenté mayor desigualdad
entre sus categorias, de acuerdo con las métricas de equidad evaluadas, fue Matricula al dia. Al analizar de
manera interseccional el conjunto de atributos sensibles se identificaron sesgos algoritmicos que individual-
mente no eran detectados. Por ejemplo, el andlisis conjunto de Matricula al dia y Género evidencié un peor
rendimiento para el género femenino mientras que si se considera solo el atributo Género no se presenta
esta disparidad.

Una limitacién identificada al usar métricas de equidad fue que, en algunos casos, el radio de probabi-
lidades igualadas resulté nulo. Esto ocurre cuando se analizan subgrupos pequenos, ya que es posible que
algunos no contengan suficientes casos, lo que distorsiona la métrica y la hace poco 1til para la evaluacién
global. . Esta observacién coincide con lo discutido en la Seccién [2:37]

Finalmente, se exploraron tres técnicas de mitigacion de sesgos algoritmicos, buscando mitigar los ses-
gos algoritmicos en el atributo Matricula al dia. Una se aplicé en la etapa de preprocesamiento, intentando
balancear el conjunto de datos en relacién con la distribucién del atributo Matricula al dia. La segun-
da se aplicé al momento del entrenamiento, aplicando una restriccién teniendo en cuenta la métrica de
probabilidades igualadas. Otra técnica utilizada fue un optimizador de umbral aplicado en la etapa de
postprocesamiento, que busca modificar el umbral de las las predicciones para mejorar el desempeno de la
métrica de equidad.

Las técnicas mostraron resultados similares en cuanto al desempefio del modelo, mejorando las métricas
de equidad para el atributo Matricula al dfa. Teniendo en cuenta los dilemas presentados en la Seccién [2.3.5]
se logro aplicar técnicas de mitigacién sin comprometer significativamente el desempeno del modelo. Sin
embargo, también tuvieron efectos negativos en otros grupos de atributos, lo que sugiere que la mitigacién
de sesgos algoritmicos puede no ser efectiva si perjudica a otros grupos. Se observé que la técnica de
mitigacién mas eficiente para la métrica de equidad que se busca compensar no resulto la mas efectiva para
el desempeno general del sistema, se entiende que tiene que existir en estos casos un compromiso entre no
agravar desigualdades y el desempeno final del modelo.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

El objetivo principal del proyecto fue analizar la equidad en sistemas de ciencia de datos en el d&mbito
educativo, con un enfoque basado en el feminismo de datos, para fomentar una visién maés inclusiva y
equitativa. Para cumplir este objetivo, se introdujeron conceptos clave sobre ciencia de datos y equidad,
destacando la importancia del feminismo de datos y la necesidad de una mayor diversidad y representacién
en los modelos y sus datos. También se presentaron las métricas de equidad empleadas en el andlisis y la im-
portancia de seleccionar las métricas adecuadas para cada estudio. Se exploraron las técnicas de mitigacién
de sesgos algoritmicos méds frecuentes en el drea y se discutieron los desafios y dilemas encontrados.

Con el objetivo de relevar proyectos de ciencia de datos aplicados a la educacién en Uruguay, se realizé
una investigacién en la que se contacté a los autores de dichos proyectos y se llevé a cabo un anélisis
detallado de los mismos. Durante este proceso se identificaron limitaciones en cuanto al acceso a los datos
y su representatividad. Ademads, se evidencié la fragmentacién de las fuentes de datos y las dificultades
para realizar estudios integrales. A pesar de estas limitaciones, los proyectos revisados mostraron un uso
consistente de modelos como la Regresiéon Logistica y Random Forest, con un buen desempefio predictivo,
aunque con desafios relacionados con la equidad y la consideracién de otras identidades de género. Atdn
asi estos proyectos presentaron un alto porcentaje de acierto, evidenciando la eficiencia de los atributos
que se utilizan para predecir. Es importante destacar que ninguno de los sistemas relevados se encuentra
actualmente en uso en entornos de produccién; la mayoria de ellos estd en fases piloto o experimentales.
Esto implica que no ha sido posible evaluar el cumplimiento efectivo de los objetivos que estos sistemas
buscaban resolver ni las consecuencias potenciales de su implementacién en un contexto real. Otro aspecto
identificado es la falta de representatividad de los conjuntos de datos utilizados, lo que se agravé por
la escasez de datos. Este andlisis se profundiza para dos proyectos en los Anexos @ y donde no fue
posible implementar técnicas de andlisis de sesgos algoritmicos por las caracteristicas de los proyectos. Las
limitaciones identificadas no tienen como objetivo criticar los proyectos analizados sino més bien resaltar
desafios comunes en el a&mbito de la ciencia de datos aplicada a la educacién en Uruguay.

Con el fin de aplicar las técnicas de andlisis y mitigacién de sesgos algoritmicos estudiadas, se abordé
un estudio de caso centrado en el andlisis de desvinculacién estudiantil. En este capitulo, se identificaron
desbalances significativos en los datos y se evaluaron sesgos algoritmicos utilizando dos métricas de equidad:
el radio de probabilidades igualadas y el radio de paridad demogréfica. Se observé que la métrica de
equidad seleccionada afecta los resultados, lo que resalta la importancia de comprender qué se busca medir.
Se encontré que las métricas de sesgos seleccionadas no son buenas para identificar sesgos al evaluar en
subgrupos pequenios. Ademds, se probaron técnicas de mitigacién de sesgos, se encontré que la técnica que
mas mejoré con respecto a las métricas de equidad fue el método de reduccién. En los otros casos mejoraron
la equidad en algunos aspectos y generaron efectos negativos en otros grupos, lo que plantea la necesidad
de una evaluacion cuidadosa en la implementacion de estas técnicas. Otra conclusién a destacar de este
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analisis es que aunque los sistemas tengan un buen desempefio, se debe tener en cuenta el compromiso que
existe entre la equidad y el desempeno del sistema.

En conjunto, el proyecto resalta la importancia de analizar y mitigar los sesgos algoritmicos en sistemas
de ciencia de datos aplicados a la educacién. Aunque teniendo en cuenta el principio de desafiar el poder,
identificar y mitigar sesgos algoritmicos no es suficiente. Es fundamental incorporar una perspectiva critica
desde el inicio del diseno del sistema, en lugar de depender tnicamente de auditorias retroactivas para
abordar los sesgos.

Las conclusiones apuntan a la necesidad de contar con mejores fuentes de datos y una mayor represen-
tacién en los conjuntos de datos para garantizar la equidad en los resultados de los modelos. Se destaca
la importancia de seleccionar adecuadamente las métricas de equidad y de aplicar técnicas de mitigacién
de manera cuidadosa, para evitar impactos negativos en grupos especificos. Se destaca que es necesario
especificar el contexto sobre el cual se extraen los datos y el proceso de implementacién del sistema en
general para poder lograr transparencia en dichos sistemas.

Finalmente el trabajo sienta las bases para investigaciones futuras, enfatizando la relevancia de continuar
evaluando la equidad en ciencia de datos, especialmente en contextos educativos, con el fin de mejorar los
resultados y promover un sistema mds equitativo e inclusivo para todos los estudiantes. Para un trabajo
futuro, seria valioso realizar un estudio de un caso en produccién, lo que permitiria evaluar de manera mas
concreta los impactos de la implementacién de estos sistemas en entornos reales. Ademas, seria interesante
abordar las limitaciones identificadas en el proyecto.
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Apéndice A

Lexiland

A.1. Introduccién

El proyecto Lexiland [62] [63] examina el desarrollo y la contribucién de la conciencia fonoldgica a las
habilidades de lectura temprana en espanol. El estudio comenzé con nifios en su tdltimo ano de jardin de
infantes y continué siguiendo a estos nifios durante su primer y segundo afio de escuela primaria. Los nifnos
fueron reclutados de veintiséis escuelas publicas en Montevideo, Uruguay.

Para evaluar la conciencia fonoldgica en los nifios, se utilizé una aplicacién para tablets llamada Lexiland,
con formato de videojuego, disenada especificamente para el estudio. Los nifios realizan tareas que miden
distintos indicadores de habilidades de lectura a través de la aplicacién. Ademds, se obtuvieron datos
demogréficos y socioeconémicos de la Administracién Nacional de Educacién Publica de Uruguay (ANEP),
incluyendo la edad, el género y la educaciéon materna de los ninos.

Con base en la informacién obtenida, se realizé un analisis y se entrené un modelo de regresién lineal
para predecir si el nino presentara dificultades en la lectura en uno o dos anos posteriores.

A.2. Conjunto de Datos

La muestra consistié en 388 instancias de estudiantes, donde se clasifica el desempefio de los estudian-
tes como lectores en dos grupos: lectores tipicos y lectores con dificultades de lectura. Para la recoleccién
de los datos que forman estas instancias de estudiantes, fue necesario realizar las evaluaciones usando la
aplicacién de Lexiland y, posteriormente, unir esta evaluacién con los datos de ANEP para lograr instan-
cias que permitan predecir el desempeno de los estudiantes como lectores. El proceso consiste en primero
buscar escuelas que puedan realizar esta actividad, luego presentar un planteo a los docentes sobre cémo
deben llevar adelante las evaluaciones. Esas evaluaciones se suben a una plataforma donde se unen con
datos demograficos de los estudiantes y, posteriormente, pasan por el modelo predictivo. Con base en los
resultados, los expertos se reinen con los docentes responsables de realizar la evaluacién para discutir los
resultados de la prediccion. Debido a la complejidad de la recoleccion de los datos, en esta instancia solo se
cuenta con informacién de veintiséis escuelas de Montevideo.

Los atributos que se utilizan sobre cada estudiante para la clasificacién son los siguientes:

= Género: Indica el género binario del nifo.

= Educacién de la madre: Refleja el nivel méximo de educacién alcanzado por la madre del nino,
con las categorias: secundaria incompleta o menos, secundaria completa y terciario.

= Edad: La edad del nifio en el momento de la evaluacion.
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= Estatus Socioeconémico: Nivel de Contexto Sociocultural [4]. Se refiere al quintil de la escuela a
la que asiste el nifio, indicando el nivel desde el més bajo hasta el més alto.

= Cociente intelectual: Mide la inteligencia del nifio utilizando la Escala de Inteligencia de Wechsler
[58].

= Memoria verbal a corto plazo: Capacidad del nino para recordar informacién verbal de manera
inmediata después de una breve presentacion.

= Memoria no verbal a corto plazo: Habilidad para recordar informacién no verbal o visual-espacial
de forma inmediata.

= Vocabulario: Mide el conocimiento de palabras del nino y su capacidad para definirlas o reconocer
su significado.

= Rapid Automatized Naming (RAN): Evalia la rapidez con la que el nifio puede nombrar en voz
alta series de objetos, colores, letras o niimeros familiares.

= Conocimiento de letras: Evalda el conocimiento del nifio sobre el alfabeto y su capacidad para
reconocer y nombrar letras.

= Conocimiento fonolégico: Habilidad para manipular sonidos del habla, como identificar y crear
rimas, segmentar palabras en silabas o fonemas.

Los ninos fueron evaluados en su desempeno lector mediante la puntuacién compuesta, que se calculé
como la media aritmética de las puntuaciones z en decodificacién, fluidez y comprensién lectora. Aquellos
con una puntuacién compuesta por debajo del percentil 16 (z = -1.3) fueron categorizados como lectores
con dificultades de lectura (n = 64), mientras que aquellos por encima de ese umbral fueron considerados
lectores tipicos (n = 324).

A.3. Analisis de los Datos

Se comienza realizando un andlisis exploratorio de los datos, donde se evalia la correlaciéon de los
atributos con la etiqueta adjudicada. El atributo Etiqueta indica si el estudiante tiene dificultades de
lectura o es un lector tipico. La matriz de correlacién se presenta en la Figura [A-1] donde se observa que los
atributos que favorecen la asignacién de la Etiqueta de Lector Tipico son Conocimiento de letras, Educacion
de la madre, Memoria verbal a corto plazo y Memoria no verbal a corto plazo. Mientras que dentro de los
atributos que afectan negativamente se encuentra el valor de RAN. Todos los atributos que se extraen a
partir de la evaluacién estdn fuertemente correlacionados.
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Género

Educacién de la madre  -0..

Edad-

Estatus Socioeconomico- -0.

Escuela-

Q-

Memoria verbal a corto plazo -0.

Memoria no verbal a corto plazo

Vocabulario

Conocimiento de letras-

Conocimiento fonoldgico-

=
i
~

Etiqueta-

Vocabulario

Conocimiento de letras -

Educacién de la madre

Estatus Socioeconomico
Memoria verbal a corto plazo
Memoria no verbal a corto plazo
Conocimiento fonolégico

Figura A.1: Matriz de correlacién

La distribucién de los atributos Género, Educacién de la madre y Estatus Socioeconémico segin la
Etiqueta se presenta en la Figura[A-2a] En la misma se puede observar un porcentaje alto de estudiantes
calificados como lectores tipicos.

En el caso del atributo Género, se cuentan con 207 estudiantes de género masculino y 181 de género
femenino. Se destaca que no existe la categoria no binario, pero tampoco se especifica si este dato fue
recabado o no. Ademads, la distribucién de Lectores tipicos y Lectores con dificultades de lectura indica
que pertenecer a una clase u otra es independiente del género. Esto es consecuencia de que la Etiqueta se
encuentra distribuida de igual manera para ambos géneros.

En el caso del Estatus socioeconémico o quintil de la escuela, el conjunto de datos tiene 238 estudiantes
del 4to quintil y 150 estudiantes del 5to quintil. Se observa que no se tomaron datos en escuelas de los quin-
tiles 1, 2 y 3. Esto fue una restricciéon determinada por la disponibilidad y accesibilidad de las instituciones.
Adn asi, esta ausencia de datos plantea una limitacién en la generalizacién de los resultados obtenidos. Por
otra parte, al analizar el atributo de Educacién de la madre, cuando la madre posee un nivel educativo
elevado, hay una disminucién en el porcentaje de individuos clasificados con dificultades de lectura.

Este atributo se divide en tres categorias segin el grado méximo de educacién alcanzado a la hora de
la inscripcion del estudiante al centro educativo, por lo que puede no representar la realidad actual de las
familias. La cantidad de instancias de cada categoria tiene la siguiente distribucién, 158 estudiantes tienen
madre con Secundaria incompleta o menos, 64 con Secundaria completa y 91 con madres que cuentan con
educacién Terciaria.

En la Figura [A.3] se muestra la relacién entre el quintil de la escuela y el nivel de estudios de la madre,
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Etiqueta
Lector Regular === Lector Tipico

Masculino - 17.4%

Femenino - 15.5%

Género
Quintils -+ 13.0%

Femenino. Masculino
Quintil 5 46.2% 53.8%
Quintil 4 - 22.0%
Quintil 4 47.3% 52.7%
Terciarii:2"
Terciario ~ 46.2% 53.8%
Secndara ncompet o s |
Secundaria Incompleta o menos ~ 48.7% 51.3%
Secundaria Completa - 12.5% Secundaria Completa 46.9% 53.1%
(a) Distribucién de atributos Género, Estatus (b) Distribucién de Estatus socioeconémico y
socioeconémico, Educacién de la madre segun el tipo Educacién de la madre segin el atributo Género.

de lector clasificado.

Figura A.2: Distribuciones de atributos segiin etiqueta asignada (a) y género (b).

dos atributos que estan fuertemente correlacionados. Se puede observar que en la categoria de madres con
estudios terciarios hay una mayor proporcién de estudiantes de escuelas del quintil 5.

Educacién de la madre
Secundaria Completa
Secundaria Incompleta o menos
Terciario

Quintil 5- 20.4% 40.8% 38.8%

Estatus Socioeconomico

Quintil - 20.5% 66.7% 12.8%

0 20 40 60 80 100
Proporcién (%)

Figura A.3: Distribucién de quintil segtin el atributo Estudio de la madre.

Por ultimo para evaluar como afectan los atributos de manera interseccional se toman los atributos
Género, Educacién de la madre, y Etiqueta representado en la Figura [A4] Se observa que entre los estu-
diantes clasificados como lectores tipicos, la distribucién segin género y nivel educativo de la madre es la
misma, siendo en su mayoria estudiantes con madre que tiene secundaria completa o més. En el caso de los
estudiantes clasificados con bajas habilidades lectoras encontramos mayor porcentaje hombres y a la vez
que tienen madre con secundaria incompleta o menos.
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Relacién entre Género, Educacién de la Madre y Competencia Lectora

Lector Tipico Dificultades de lectura
58

Educacién de la madre
—Terciario
= Secundaria Incompleta 0 menos
25 = Secundaria Completa

Cantidad

Masculino Femenino Masculino Femenino
GENERO GENERO

Figura A.4: Clasificacién segin Educacién de la madre y Género

A.4. Modelo

Se entrenaron dos modelos de regresién lineal mediante el método de validacién cruzada, el cual establece
una relacién entre la variable de comprensién lectora y otras variables independientes. El primer modelo,
el cual se denomina modelo extendido, tiene los pardmetros definidos en la tabla [A-1]

Atributo Coeficiente
Constante -3,40
Edad 0,09
Género 0,47
Estatus socioeconémico —1,76
Estatus socioeconémico como factor cuadratico —0,87
1Q —0,01
Memoria verbal a corto plazo -0,33
Memoria no verbal —-0,53
Vocabulario -0,17
RAN 0,32
Conocimiento de las letras -0,84
Conocimiento fonolégico -0,81

Tabla A.1: Parametros de modelo extendido.

Dentro de las variables que mayor aporte generan al modelo se encuentran: Memoria no verbal, Cono-
cimiento de letras, Conocimiento fonolégico, Género y Estatus socioeconémico.

Posteriormente tomando las variables con coeficientes més altos se realiza un segundo modelo reducido
que tiene los pardmetros de la Tabla [A2]

Para entrenar y evaluar el modelo, debido a la baja cantidad de datos, se utiliz6 el método de validacién
cruzada separando el conjunto en 70% de instancias para entrenar y 30% de instancias para validarlo,
iterando 1000 veces. Luego se selecciona como modelo, aquel que performe mejor. Los coeficientes utilizados
fueron obtenidos en funcién del drea debajo de la curva de ROC (0,88), logrando una especificidad de 76 %
para una sensibilidad del 90 %.
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Atributo Coeficiente
Constante -3,20
Estatus socioeconémico —1,76
Estatus socioeconémico como factor cuadratico -0,83
Memoria no verbal —0,61
Conocimiento de las letras —1,02
Conocimiento fonolégico —1,17

Tabla A.2: Parametros de modelo reducido.

A.5. Andlisis de Sesgos

Para realizar un andlisis de sesgos de este sistema se tuvo una etapa de traduccién de lenguaje de
programacién original R a un lenguaje donde se puedan analizar los sesgos con las herramientas que se
tienen, en este caso Python. Dadas las caracteristicas que presenta la implementacién realizar un andlisis
de sesgos algoritmico sobre este sistema no fue posible. Para evaluar sesgos algoritmicos con las herramientas
de anadlisis de sesgos estudiadas es necesario contar con un conjunto de datos que no haya participado del
entrenamiento. Dadas las caracteristicas de la validacién cruzada, la cantidad de iteraciones realizadas de
este proceso y la cantidad de instancias reales con las que cuenta el proyecto, no es posible contar con un
conjunto de instancias que no haya sido participe de la etapa de entrenamiento. Por lo tanto, no es posible
evaluar los sesgos algoritmicos.

A.6. Conclusiones

En este Anexo se estudia el caso de Lexiland, un sistema realizado en Uruguay que proporciona una
clasificacién de estudiantes segin sus habilidades de lectura. Se realizé en principio un analisis de datos
exploratorio del que se extraen tres atributos para el andlisis que son Género, Educacién de la madre y
Estatus socioeconémico. De estos atributos se encuentra una correlaciéon grande entre los atributos Edu-
cacién de la madre y Estatus socioeconémico. Ademas el porcentaje de madres con secundaria incompleta
0 menos representa la mayoria de la poblacién. Por otro lado destacar que quienes tienen madre con es-
tudios terciarios pertenecen en su mayoria a quintiles mas altos. El comportamiento de estos atributos es
importante ademés porque forman parte directa o indirectamente del modelo propuesto. En particular, el
Estatus Socioeconémico es el tnico atributo que aparece de forma cuadratica en el modelo generando una
gran influencia sobre el mismo. Finalmente no fue posible realizar el andlisis de sesgos algoritmicos ya que
la implementacién se hace a través de un modelo que utiliza el método de validaciéon cruzada, dejando al
sistema sin un conjunto de prueba. Esta particularidad se debe a la dificultad de obtencién de datos, es por
esto que ademds no se tiene informaciéon de escuelas de quintiles 1, 2 y 3. Se espera que en etapas futuras
del proyecto el mismo sea aplicado a escuelas de todo el pais, momento en el cual van a existir mas datos
para poder realizar futuras investigaciones en este sentido.
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Apéndice B

Propuesta de modelizacion predictiva del
rendimiento académico en el corto plazo
para estudiantes de Ingenieria

B.1. Introduccién

El proyecto Propuesta de modelizacion predictiva del rendimiento académico en el corto plazo para
estudiantes de Ingenieria [3| busca predecir el rendimiento de los estudiantes de Facultad de Ingenieria de
UdelaR en el primer ano. Para ello evaliia el conjunto de instancias de estudiantes bajo distintos modelos
de aprendizaje automaético para poder encontrar cudl se ajusta mejor al problema. Se busca tener una
herramienta para identificar a aquellos estudiantes con posibles dificultades para cursar el primer ano
lectivo y de esta manera brindarles apoyo para minimizar las consecuencias negativas que puede tener.

B.2. Datos Utilizados

La muestra consistié en 694 datos, de la generacién ingresante durante el primer semestre de Facultad de
Ingenieria en el afio 2016. Se extrae informacién de los registros de Bedelia obtenidos a la hora de inscripcién
del estudiante y de la Herramienta Diagndstica al Ingreso (HDI). La HDI es una prueba escrita de régimen
obligatorio para todos los estudiantes que ingresan a la Facultad de Ingenieria de UdelaR. El fin de la
prueba es obtener un diagnéstico sobre cada generacion y en la cual se miden habilidades en areas como
Fisica, Matematicas, Quimica, Comprensiéon Lectora, expresién escrita, entre otras. Finalmente se integran
los datos provenientes de estos dos sistemas para generar instancias que tienen los siguientes atributos:

= Sexo: Catalogado como Masculino (M) o Femenino (F).

= Institucién de origen: Subsistema educativo de precedencia, puede ser Piblico, Exterior, Privado
o UTU.

= Lugar de origen: Puede ser Montevideo, Interior o sin datos.

= Carrera: Indica la primer carrera a la que se inscribié el estudiante. (IngCop - Ingenierfa en Compu-
tacién, IngCivil - Ingenieria Civil, , IngElect - Ingenieria Eléctrica, IngIMec - Ingenieria Industrial
Mecénica, IngProd - Ingenieria de Produccién, Agrim - Agrimensura, IngNaval - Ingenieria Naval,
IngAlim - Ingenierfa en Alimentos, LicCsAtm - Licenciatura en Ciencias de la Atmdsfera).



Apéndice B. Propuesta de modelizacion predictiva del rendimiento académico en
el corto plazo para estudiantes de Ingenieria

= HDIm: Puntaje en matematica de la HDI, niumero del 0 al 15.

= HDIcl: Puntaje en comprensién lectora de la HDI, nimero del 0 al 15.

= HDITotal: Puntaje total de la HDI, es un nimero del 0 al 50.

= Edad al ingreso: Edad en niimeros decimales del estudiante al ingreso de la Facultad.

= Aprobado 50p primer semestre: Es la variable que se pretende predecir. Se clasifica como 1 si al
final del primer afio tiene més del 50 % de los créditos y 0 en caso contrario.

B.3. Andlisis de los Datos

El anélisis comienza evaluando cémo se vinculan los distintos atributos del sistema, donde en la Figu-
ra se presenta la matriz de correlacién de los datos del modelo. Se resalta la fuerte vinculacién entre
la aprobacién del 50 % de los créditos del primer semestre con el puntaje en matemdtica alto en la HDI.
Dentro de los atributos que son de caricter sociodemograficos, el lugar de origen resulta de correlacién
negativa respecto a la aprobacién de los créditos. A su vez obtener una puntuacién alta en la HDI en total
esta vinculada directamente con el atributo Sexo del estudiante.

En lo que respecta a la relacién mas fuerte representada en la matriz de correlacién, los puntajes totales
de la HDI y su vinculacién con la aprobacion de la mitad de los créditos en el primer semestre se presentan
en la tabla[B-I] En la tabla se puede identificar que aquellos estudiantes que obtienen mayores resultados en
la HDI, obtienen en su mayoria el 50 % de los créditos del primer semestre. Por lo que obtener un puntaje
alto en esta evaluacién representa un buen desempefio a futuro para el estudiante. En este caso se toma en
conjunto los puntajes en matematica y comprensién lectora.

Total en HDI | No aprueba 50 % de créditos | Aprueba 50 % de créditos | Total
0-10 8 3 11
10-20 90 165 255
20-30 63 226 289
30-40 7 113 120

Mas de 40 0 19 19

Tabla B.1: Resultados de estudiantes que aprueban el 50 % de los créditos en el primer semestre respecto al resultado total
de la HDL.

En la Figura se muestra la distribucién de los atributos Sexo, Institucién de origen, Lugar de
origen y Carrera segun la etiqueta. El atributo Lugar de origen se divide en tres categorias: Montevideo,
Interior y Sin Datos. Se observa que los estudiantes provenientes de Montevideo tienen una mayor tasa
de aprobacién en comparaciéon con aquellos que no pertenecen a esta categoria. Los que figuran como Sin
Datos son en su mayoria los estudiantes que tienen como instituciéon de origen Exterior, teniendo casi la
misma tasa de aprobacién. En particular, el 80 % de los estudiantes de Montevideo obtiene los créditos del
primer semestre, mientras que en el resto de la poblacién solo el 68,75 % logra aprobar los créditos. Estos
resultados se resumen en la Tabla

La distribucién del atributo Sexo se presenta en la Tabla donde se puede observar que el sexo
masculino representa el 72,3 % de la poblacién estudiada. Sin embargo si se analiza detenidamente cémo se
distribuyen esos estudiantes en la predicciéon de aprobacién en el primer semestre, la cantidad de aprobados
sigue la misma distribucién independientemente del sexo, obteniendo cerca de 75 % de aprobacién en cada
caso (Figura . Esto indica que si bien las poblaciones se ven desfavorecidas en cantidad de instancias,
el porcentaje de repuestas positivas (Aprobar 50 % de los créditos en primer semestre) es el mismo para
ambas poblaciones.
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Instituci6n de origen -

Lugar de origen - 0.02

HDIm - 0.08

HDICI - 008

o

Eding - 0.06 004

Aprobado 50p primer semestre - 0.01 003

Carrera_Agrim - 0.02 .03
Carrera_IngCivil - 0,05 007

Carrera_ingElect - 007 006 002 005 004

CareraingiMec - 006 001 005 013 002

Carrera_inghaval - 007 004 010 002 003

Carrera IngProd 7 003 004 003 006

Carrera IngQuim 1 ekt 010 006 003 002

Carera LicCsAtm - 004 006 001 | 010 004 001  o01 001 003 005 003 002 001 002 002

Carrera_Agrim -
Carrera_Inglim -
Carrera_IngCivil -

Carrera_IngComp -
Carrera_IngElect -
Carrera_InglMec -

Carrera_IngNaval -
Carrera_ingProd -
Carrera_ingQuim -

£
3
£
g
£
3

Institucion de origen -
Lugar de origen -

Aprobado 50p primer semestre

Figura B.1: Matriz de correlacién.

Si se analiza la distribucién de los estudiantes segtin su edad, como se muestra en la Figura[B.3] se observa
que la mayoria ingresan a la facultad a los 17 y 18 afios, coincidiendo con la edad tipica de finalizacién de
la educacién media. La figura muestra los estudiantes hasta los 20 afios, que agrupan el 90 % de los datos,
aunque también hay estudiantes de hasta 47 anos.

B.4. Modelo

El proyecto se enfoca en la implementacién de varios modelos de prediccién con el objetivo de predecir
el desempeno de los estudiantes durante el primer semestre. Los modelos utilizados incluyen: Regresién
Logistica, Mdquinas de Vectores de Soporte (SVM), Random Forest, Clasificador Bayesiano, Arboles de
Clasificaciéon, CART, y AdaBoost. En cada iteracién, los modelos se ajustan y se obtienen sus respectivas
métricas: porcentaje de acierto, sensibilidad, precisién y especificidad.

Luego de entrenar los modelos, se exploraron distintas métricas de ensamblado como se menciona en la
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Figura B.2: Distribucién de atributos Sexo, Institucién de origen, Lugar de origen y Carrera segtin la etiqueta.
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B.5. Anilisis de Sesgos

Lugar de origen | No aprueba 50 % de créditos | Aprueba 50 % de créditos | Total
Montevideo 328 78 406
Interior 179 83 288
Sin Datos 19 7 26

Tabla B.2: Resultados de estudiantes que aprueban el 50% de los créditos en el primer semestre respecto al lugar de
origen.

Masculino ‘ Femenino
502 ‘ 192

Tabla B.3: Distribucién de sexo

Seccién [2.1.1.4] La técnica de promedio ponderado de las salidas de los modelos obtuvo las métricas de la
Tabla B4l

Métrica Valor
Porcentaje de acierto | 0,800
Precisién 0,775
Especificidad 0,921
Sensibilidad 0,458

Tabla B.4: Métricas obtenidas del promedio ponderado

Los atributos utilizados para el entrenamiento de los modelos son Puntaje en Matematica del HDI
(HDIm), Edad al ingreso (EdIng), Lugar de finalizacién de estudios preuniversitarios (OrLug) y Subsistema
de finalizacién de estudios preuniversitarios (OrTip).

B.5. Andlisis de Sesgos

Siguiendo la misma metodologia presentada en el Anexo[A] se llevé a cabo un proceso de conversién del
c6digo de R a Python con el objetivo de reproducir el modelo y realizar un anélisis de sesgos. Sin embargo,
las caracteristicas del sistema, en particular el uso de validacién cruzada, impidieron la evaluacién de sesgos
algoritmicos en el modelo. Esta limitacién resalta la necesidad de considerar enfoques alternativos.

B.6. Conclusiones

En este anexo se examiné el proyecto titulado Propuesta de modelizacion predictiva del rendimiento
académico en el corto plazo para estudiantes de Ingenieria, que tiene como objetivo evaluar el rendimiento
de los estudiantes de la Facultad de Ingenieria de UdelaR durante su primer ano. A través de este proyecto,
se analizaron diversos modelos para caracterizar a los estudiantes y detectar patrones asociados con el
bajo rendimiento académico. Se llevé a cabo un anélisis exhaustivo de todos los atributos involucrados
en el modelo, lo que permitié evidenciar las caracteristicas de la poblacién estudiantil, predominantemente
compuesta por jévenes de sexo masculino provenientes de Montevideo. Es importante senalar que el sexo no
se identific6 como un atributo relevante que afecte la obtencién final de créditos. Sin embargo, en relacién
al andlisis de sesgos algoritmicos, no fue factible realizar una evaluacién debido a las particularidades de
los datos recopilados y de la implementacién del sistema.
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Figura B.3: Distribucién de las edades de los estudiantes segiin la etiqueta.
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