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1. RESUMEN

En el presente trabajo se desarrollaron dos modelos de regresién, a fin de predecir el puntaje obtenido por los
estudiantes evaluados en las pruebas Aprender, edicién 2018, tanto para matematica como para lengua. A modo de
variables predictoras, se tuvo en cuenta el cuestionario sociodemografico complementario, que ademas incluye indi-
cios sobre dimensiones relevantes en el proceso de ensefianza y aprendizaje.

Los modelos ajustados muestran un poder predictivo moderado, con una mejoria sobre el nivel basal de alre-
dedor del 20% y un coeficiente de determinacién de alrededor del 40%. Estos valores son indicativos de la complejidad
del problema, y la dificultad de hacer predicciones con un alto grado de precisién, en base al cuestionario existente.
Sin embargo, los modelos muestran como a partir de la administracidon de un cuestionario complementario limitado,
con aproximadamente el 60% de las preguntas originales, es posible predecir con cierto nivel de precisidon el puntaje
de lengua y matematica esperado, lo cual puede ser Util en situaciones en que por cuestiones de recursos, tiempo o
accesibilidad no sea posible administrar el cuestionario complementario completo, junto con las evaluaciones de len-
gua y matemadtica propiamente dichas.

Por otro lado, el trabajo revela la importancia de ciertas variables en relacién al desempefio académico, como
ser el sector de gestion, la existencia de trabajo infantil o el nivel socioecdnomico del nifio. El desarrollo de politicas
publicas que ataquen estas diferencias se presenta como un accionar posible y deseable.

2. INTRODUCCION

En Argentina se implementan evaluaciones nacionales de aprendizajes desde hace mas de dos décadas. Apren-
der es el operativo de evaluacion que se desarrolla de forma anual desde el afio 2016. Permite obtener informacion
acerca de los niveles de desempefio alcanzados en areas prioritarias por los estudiantes que se encuentran cursando
la educacién obligatoria, y sistematizar las percepciones de directivos, docentes y estudiantes, a través de cuestiona-
rios complementarios, sobre dimensiones relevantes en el proceso de ensefanza y aprendizaje.

El objetivo de la evaluacidn nacional es obtener y generar informacién oportuna y de calidad para conocer los
logros alcanzados y los desafios pendientes en el sistema educativo y, de esta manera, aportar insumos que contribu-
yan al disefio de politicas educativas que promuevan procesos de mejora educativa continua y a disminuir las brechas
de inequidad existentes.

La evaluacién Aprender, siguiendo la linea de trabajo iniciada con el Operativo Nacional de Evaluacién (ONE),
es una prueba referida a criterios. Estas pruebas buscan conocer los contenidos y capacidades que los estudiantes
dominan, a través de un conjunto de items relevantes y representativos de la disciplina evaluada. En particular, se
evaluaron a estudiantes de 6° grado de nivel primario, en dos tematicas: lengua y matematica. El operativo pretende
representar a la totalidad de la poblacién infantil de Argentina cursando el 6° grado.

El presente trabajo se propone realizar dos modelos de regresion, para predecir el puntaje obtenido por los
estudiantes evaluados en las pruebas Aprender, edicidn 2018, tanto para matematica como para lengua. Estos mode-
los pueden ser utiles a fin de encontrar variables mas correlacionadas con el rendimiento escolar en lengua o mate-
matica, a fin de focalizar los esfuerzos del Estado en la mejora de dichas variables, logrando de esta forma alcanzar de
forma mas equitativa al conjunto de la poblaciéon escolar. Estos modelos podrian ademas ser utilizados a fin de tener
una estimacion a priori, dentro de cierto nivel de confianza, de los resultados educativos esperados en determinada
escuela o comunidad, ya sea a partir de contar con informacidon demografica, o bien administrando solamente el cues-
tionario complementario. De esta forma, se podria contar con reportes con mayor periodicidad a la anual, o bien
estimar los puntajes esperados en aquellos casos en que no se pudiera aplicar la prueba.

2.1. SOBRE LAS PRUEBAS APRENDER



Seguln nos indica el documento metodoldgico del Ministerio de Educacion [8]:

Aprender es una prueba referida a criterio, por lo que tiene un marco de referencia, esto es, un conjunto delimitado de
conocimientos y habilidades evaluados. En el caso de Aprender, ese conjunto consiste en los Nucleos de Aprendizaje Prio-
ritarios, los disefos curriculares jurisdiccionales y los consensos construidos federalmente. Los items de las pruebas corres-
pondientes a Aprender se analizaron con base en la TRI (Teoria de Respuesta al item), modelo general sobre el cual se
basan la mayoria de las evaluaciones estandarizadas internacionales, asi como también los ONE desde 2005.

Aprender administra al conjunto de alumnos 72 items diferentes, en cada afio y disciplina. Como a un alumno de nivel
primario o secundario le resultaria dificultoso responder esta cantidad de items, se construyen 6 modelos de cuestionarios,
cada uno con 24 items. Algunos de estos modelos comparten una parte de los items.

Se complementa esto con un cuestionario complementario que enmarcan los desempefios en sus contextos, aplicados a
los estudiantes participantes y a los directores de las escuelas participantes.

Interpretacion de los puntajes TRI

La escala TRI es arbitraria (tanto su valor medio y desvio standard). No hay un cero natural, como puede ser cuando se

puntda a un alumno contando la cantidad de respuestas correctas. Por ejemplo en ONE 2013 el valor medio de la escala
de referencia fue 0 y su varianza 1. En PISA o Aprender, la escala de referencia tiene media 500 y desvio standard 100.
Los puntajes TRI por si mismos no miden lo que los alumnos saben, tampoco sus niveles de habilidad. La interpretacion de
los puntajes en términos de qué niveles de problemas los nifios saben resolver o qué niveles de interpretacidn de textos
logran, se hace mediante la definicion de niveles de desempefio, cuatro en las evaluaciones Aprender. Hay una diversidad
de metodologias para determinar los niveles de desempefio y los puntos de corte en la escala TRI (o en otras escalas) que
los definen. En Aprender se aplicd el Método Bookmark, también aplicado en otros Institutos de Evaluacién Educativa de
América Latina. Para esta tarea, fueron convocados un conjunto de docentes con tarea frente a aula, seleccionados en
forma aleatoria y representativos de las distintas jurisdicciones y sectores de gestidn, quienes en los Talleres Bookmark,
luego de tres jornadas de deliberaciones, definieron los puntos de corte y la descripciéon de cada uno de los niveles de
desempefio. Este trabajo se hizo para cada disciplina y cada afio evaluado.

En las bases se presenta solo el puntaje obtenido por el alumno y el nivel de desempefio correspondiente (por debajo
del basico, basico, satisfactorio y avanzado).

Comparacién con otras evaluaciones

Los niveles de desempefio determinados por los especialistas estan asociados a una prueba en particular, que evalda la
capacidad de resolver ciertos problemas acordes a ciertos saberes que se supone deben manejar aproximadamente los
alumnos de ese aifo y disciplina. En el caso de Argentina, se toma como referencia los Nucleos de Aprendizaje Prioritario.
La categorizacién de los diferentes puntajes obtenidos en alguno de los niveles, y en particular en el nivel Satisfactorio, lo
hacen los docentes convocados a los Talleres Bookmark en base a su experiencia de aula. Por esto, no es posible establecer
una comparacién directa con otras evaluaciones, que toman como referencia otros conocimientos o habilidades supuestas
conocidas por alumnos de la misma edad y con niveles de desempefio definidos por docentes con experiencias de aula,
sistemas educativos y sociedades distintas.

La comparabilidad en el tiempo de las pruebas Aprender

Aprender 2016 se fijé como escala de referencia. En este afio, la media en todas las disciplinas evaluadas fue 500, y su
desvio estandar 100. Para poder comparar los resultados de las pruebas a lo largo del tiempo y que un aumento o dismi-
nucion del puntaje refleje un aumento o disminucidn en las competencias y no una prueba en promedio mas dificil o mas
facil, las pruebas comparten en las sucesivas evaluaciones, para cada disciplina y afio, un conjunto de items en comun, el
bloque de anclaje.

2.2. PONDERACION

Las bases cuentan con ponderadores para los niveles de desempefio y para los cuestionarios complementarios.
Tal como es indicado en el documento metodoldgico [8], todos los cruces de variables que involucren a los puntajes
utilizan los correspondientes ponderadores (“lpondera” para lengua y “mpondera” para matematica). Para los analisis
exploratorios relacionados con datos demograficos o demas variables que surjan del cuestionario complementario, y
no involucren puntajes, se tomo en cuenta el ponderador “pondera”.



La ponderacidn es una practica usual en encuestas sociodemograficas, que permite representar a la totalidad
de una poblacién, ain cuando no se hayan llegado a censar la totalidad de los individuos. Si bien todas las instituciones
y estudiantes fueron convocados a estas pruebas, por diversas razones hay escuelas o estudiantes que no pudieron
participar. Es por eso que hay areas evaluadas de forma muestral, seleccionadas de forma probabilistica, de tal forma
gue sean representativas de los distintos niveles, como las jurisdicciones, sector de gestidn, dmbito, etc.. Es en estos
casos que cobra relevancia la funcién del ponderador.

3. METOLODOLOGIA
3.1. LIMPIEZA DE DATOS

La base inicial puesta a disposicion por el Ministerio de Educacién [9] nos muestra un total de 585.292 regis-
tros. Esto representa una pequefia diferencia con el total de estudiantes relevados segun el informe: 573.939. A con-
tinuacién, eliminamos los registros:

1) Con valores nulos en los puntajes lengua o matematica (40.215).
2) Enuna segunda instancia, con valores nulos en el cuestionario demografico (4.389).

Esto nos deja un total de 540.688 registros validos.
3.2. VARIABLES DESCARTADAS
No se utilizaron como variables predictoras las siguientes variables presentes en el conjunto de datos:

- 'isociol_puntaje','isociom_puntaje', * ‘isocioal’, ‘isocioam’: no encontramos justificacién tedrica para estas va-
riables. Por otro lado, guardan una fuerte similitud con ‘isocioal_puntaje’ y ‘isocioa’.

- ‘dificultad_lengua’, ‘dificultad_matematica’, ‘dificultad_cuestionario’, ‘dificultad_vision’: suponen la adminis-
tracién previa de los cuestionarios, lo que es invalidado por el objetivo del modelo.

- ‘jardin’, ‘repitencia’, ‘compafieros’: por tratarse de variables repetidas

3.3. TRATAMIENTO DE VALORES NULOS
Unificamos los siguientes valores con la codificacién -9 (nulos):
-1. No corresponde
-6. Multimarca
-9. Blanco

El porcentaje de valores nulos es muy oscilante segun la variable. Variables como edad, pais o sexo tienen
solamente alrededor de un 1% de valores nulos, mientras todo el conjunto de variables asociadas a la parte del cues-
tionario realizada a estudiantes de escuelas rurales tiene mas de un 90% de valores nulos (en tanto el ambito rural
representa el 11% de los casos). Es por esto que decidimos no utilizar para los modelos predictivos todas las variables
asociadas exclusivamente a estudiantes de escuelas rurales.

Se utilizaron tres estrategias a la hora de imputar valores nulos:

1. Las variables categdricas abiertas en variables dummies de tipo existe/no existe (por ej., vive con padre, vive
con madre, vive con tio, etc.), o bien las variables dicotdmicas (por ej., es hogar migrante, o pertenece a hogar
indigena) fueron imputadas con 0, asumiendo que la no respuesta implica inexistencia de la caracteristica.
Apelamos a este supuesto para no tener que incrementar innecesariamente el nimero de variables en la base.

2. Lasvariables estrictamente categdricas no fueron imputadas, en tanto el valor nulo puede considerarse como
una categoria mas.

3. La variable 'isocioa_puntaje'. Esta variable estd estandarizada en su origen, por lo que consideramos perti-
nente la imputacidn de valores nulos con 0, es decir, la media.



3.4. TRANSFORMACION DE VARIABLES CATEGORICAS

Las variables con valores binarios fueron dejadas tal como estan. Transformamos las variables categéricas en
formato columnar, con una nueva columna por categoria, a fin de que puede ser interpretada por los diferentes algo-
ritmos utilizados. Por otra parte, los valores nulos son codificados dejando todas las columnas en 0.

Por ejemplo la variable “Aproximadamente, écuantos libros hay donde vivis?” consta de 5 categorias (los casos con
categoria “No sé” se convirtieron a nulos):

1. No hay libros

2. De 1a 25 libros

3. De 26 a 50 libros

4. De 51 a 100 libros

5. Mas de 100 libros

En la transformacidn implementada, obtenemos la siguiente codificacion:

Valor original cant_libros_viv_1 |cant_libros_viv_2 [cant_libros_viv_3 |cant_libros_viv_4 |cant_libros_viv_5
1. No hay libros
2.De 1a25libros
3. De 26a 50 libros
4. De 51 a 100 libros
5. Mas de 100 libros
Nulos

o |00 |O|F
o|o[ofOo|r|O
o|o[ofr]|O|O
o|o[r,r[O]|O|O
o|lr[OfO]|O|O

4. ANALISIS EXPLORATORIO

4.1. DISTRIBUCION DE VARIABLES DESTACADAS

Distribucion por sector de gestion Distribucién por dmbito

Distribucion por pertenecia a hogar indigena
Rural Si

Privado

Publico

Urbano

Figura [1]. Casi tres cuartas partes de la Figura [2]. La gran mayoria de los estu- Figura [3]. Una décima parte de los estu-
poblacion relevada estudia en institucio- diantes corresponde a escuelas del am- diantes pertenece a hogares indigenas.
nes del sector publico. bito urbano. Una décima parte corres-

ponde al ambito rural.



Distribucion por pertenecia a hogar migrante
Si

No

Figura [4]. Alrededor de una décima parte
de los estudiantes pertenece a un hogar
migrante.

Distribucion por indice del contexto social
de educacion (ICSE) de la escuela

Vulnerabilidad alta

Vulnerabilidad baja

Vulnerabilidad media

Figura [7]1. La mitad de los estudiantes
corresponde a escuelas de baja vulnerabi-
lidad, mientras aproximadamente una
cuarta parte corresponde a escuelas con
vulnerabilidad media o alta.

Distribucion po&orggllji:%ggeaces

Distribucion por asistencia a Jardfn de infantes
No asistio
Una vez

Salade 5

Sala de 3 o anterior

Sala de 4

Nunca

Figura [5]. La gran mayoria de los estu-  Figura [6]. La gran mayoria de los estudiantes asis-

diantes no repitié de grado. tié a jardin de infantes, siendo algo mayor la pro-
porcion de los que asistieron a sala de 3 o anterior
vs los que asistieron solo a sala de 4 o0 5.

Distribucion por nivel socicecondmico del alumne Distribucién por trabajar o no

Bajo Alto

Medio

Figura [8]. Dos tercios de los estudiantes
tiene un nivel socioeconémico medio,
mientras que aproximadamente una
sexta parte corresponde a un nivel bajo o
alto.

Figura [9]2. Casi la mitad de los estudian-
tes dice trabajar, ya sea para un familiar
o alguien ajeno a la familia.

4.2. DISTRIBUCION DE PUNTAJES GENERAL Y SEGUN VARIABLES SELECCIONADAS

Distribucion de puntajes

800 -

700 1 Lengua |Matemética

600 | Media 515 498
Mediana 511 486

500 - Desvio estandar 86 101

400 Minimo 250 216
Maximo 760 800

300 + Tabla [1]. Medidas de tendencia central de los puntajes de

lengua y matemdtica
200 1

T
Puntaje Lengua

T
Puntaje Matematica

Figura [10]. Distribucidn de puntajes de lengua y matemadtica.

! Esta pregunta conté con un por-
centaje significativo de respuestas
en blanco (75%)

2 Variable propia que combina los re-
sultados de las preguntas ap14 y
apl5.



Density

Puntaje lengua segun sector Puntaje lengua segln ambito Puntaje lengua segin pertenecia a hogar indigena

N Frivado
= Plblico 0.004

EE Rural 0.0040 TN .5
s Urbano A
0.004 1 0.0035
0.0030
0.003

0.003 1 0.0025

3 z
z &
2 T 00020
0.002 4 & 0002 [=)
0.0015
0.001 4 0.001 4 0.0010
0.0005
0.000 = T T T ————y 0.000 - T T T T T T 0.0000 T . r r T
200 300 400 500 60O 700 80O 2 300 400 500 B00 700 800 200 300 400 500 600 T00 800
lpuntaje lpuntaje Ipuntaje
Figura [13]. Desempefio algo superior de
Figura [11]. Observamos que hay un Figura [12]. Desempefio algo superior en estudiantes no pertenecientes a hogares
desempeiio marcadamente superior en el el dmbito urbano vs rural. indigenas vs si pertenecientes.
sector privado respecto al publico.
Puntaje lengua seglin edad Puntaje lengua segln repitencia 0005 Puntaje lengua segln asistencia a jardin de infantes
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Figura [14]. Los estudiantes de 11 y 12 Figura [15]. Hay una diferencia bastante Figura [16]. Hay una diferencia bastante
afios se comportan de forma muy similar. marcada entre aquellos que no repitieron marcada entre los puntajes seguin si hubo
Hay una proporcion minima de estudian- y los que repitieron una o mds veces. 0 no asistencia a jardin de infantes desde
tes de menos de 10 afios con un desem- una temprana edad

pefio algo inferior, lo que se acentua en el
caso de los estudiantes de 13 y 14 afos
(que podemos asociar a un fenémeno de
repitencia).

En la figura [10] y la tabla [1] se puede apreciar que los puntajes de lengua tienen una media y mediana algo
mayor a los de matematica, a la vez que un desvio estdndar menor. Los valores de las medias (515 para lengua y 498
para matematica) revelan una leve mejora y una minima caida en los puntajes, respectivamente, en relacion a la eva-
luacién de referencia normalizada con media 500 (Aprender 2016). Ademas, el rango es un poco mas acotado (510
puntos versus 584). Por otro lado, la correlacién entre ambas variables es moderada, con un valor de 0,63.

En las figuras [11] a [16] las diferencias en los puntajes de lengua segun algunas variables de interés: sector,
ambito, pertenencia a hogar indigena, edad, repitencia y asistencia a jardin de infantes. Estas visualizaciones nos su-
gieren cuales podrian ser las variables mas Utiles a la hora de entrenar un modelo predictivo que estime el puntaje de
lengua.



5. PREPROCESAMIENTO

5.1. INGENIERIA DE VARIABLES (FEATURE ENGINEERING)

Se crearon las siguientes variables, atendiendo a tematicas en comun de diversos conjuntos de preguntas®:

Variable Etiqueta Dimensidn latente Variable creada
ap7a éCuales de estas cosas hay en el lugar donde vivis?... Conexion a Internet
ap7b éCuales de estas cosas hay en el lugar donde vivis?... Agua potable
ap7c ¢Cudles de estas cosas hay en el lugar donde vivis? Computadora Nivel de caracteristicas del .
nivel_carac_hogar
ap7d ¢Cudles de estas cosas hay en el lugar donde vivis? Heladera con freezer hogar
ap7e ¢Cudles de estas cosas hay en el lugar donde vivis? Aire acondicionado
ap7f éCuales de estas cosas hay en el lugar donde vivis? Calefaccion
apl3a éCon qué frecuencia te ocupds de las siguientes actividades en tu casa? Cuido a algiin hermano u otro familiar
¢Con qué frecuencia te ocupds de las siguientes actividades en tu casa? Realizo tareas del hogar como cocinar, limpiar, lavar la Nivel de actividad en el )
apl3b ropa, hacer las compras, etc. hogar nivel_act_hogar
¢Con qué frecuencia te ocupds de las siguientes actividades en tu casa? Cultivo, cosecho en |a huerta, trabajo la tierra o cuido
apl3c animales de granja para consumir en casa.
ap25a Por favor indica cudntas veces los estudiantes de tu escuela...Molestan a los que se sacan buenas notas
ap25b Por favor indica cudntas veces los estudiantes de tu escuela...Molestan a los que les va mal o repitieron
ap25c Por favor indica cudntas veces los estudiantes de tu escuela...Discriminan por la religion
ap25d Por favor indica cudntas veces los estudiantes de tu escuela...Discriminan por los aspectos fisicos
ap25e Por favor indica cudntas veces los estudiantes de tu escuela...Discriminan por tener alguna discapacidad
ap25f Por favor indica cudntas veces los estudiantes de tu escuela...Discriminan por la nacionalidad
ap25g Por favor indica cudntas veces los estudiantes de tu escuela...Dafian las cosas de la escuela
ap25h Por favor indica cudntas veces los estudiantes de tu escuela...Insultan, amenazan o agreden a otros compafieros por redes sociales Nivel de bullying nivel_bullying
ap26a Pensado en el dltimo mes, ¢éhiciste alguna de estas actividades en tu tiempo libre, fuera del horario escolar? Hice deporte
ap26b Pensado en el dltimo mes, ¢hiciste alguna de estas actividades en tu tiempo libre, fuera del horario escolar? Lei un libro
ap26¢ Pensado en el Gltimo mes, ¢hiciste alguna de estas actividades en tu tiempo libre, fuera del horario escolar? Me reuni con amigos
ap26d Pensado en el Gltimo mes, ¢hiciste alguna de estas actividades en tu tiempo libre, fuera del horario escolar? Estudié un idioma
ap26e Pensado en el dltimo mes, ¢hiciste alguna de estas actividades en tu tiempo libre, fuera del horario escolar? Fui a ver algin Nivel de actividades ‘ N
espectdculo o exposicion (cine, recital, teatro, museo...) extraescolares nivel _actividades
ap28a En tu escuela, élos docentes les hablaron de estos temas? Los cambios del cuerpo en la adolescencia
ap28b En tu escuela, élos docentes les hablaron de estos temas? El cuidado del cuerpo y la salud
ap28c En tu escuela, élos docentes les hablaron de estos temas? El embarazo
ap28d En tu escuela, élos docentes les hablaron de estos temas? Métodos de prevencidn del embarazo y enfermedades de transmision
sexual
ap28e En tu escuela, ¢élos docentes les hablaron de estos temas? Los derechos de nifios, nifias y adolescentes
ap28f En tu escuela, élos docentes les hablaron de estos temas? Igualdad de derechos entre mujeres y varones
ap28g Fn tuAescueIa, ¢élos docentes les hablaron de estos temas? Diversidad de las personas: apariencia fisica, orientacién sexual e
identidad de genero
ap28h En tu escuela, élos docentes les hablaron de estos temas? Prevencion del maltrato
ap28i En tu escuela, élos docentes les hablaron de estos temas? Como evitar el abuso sexual
ap28j En tu escuela, élos docentes les hablaron de estos temas? Cuando pedir ayuda a una persona de confianza
ap28k En tu escuela, élos docentes les hablaron de estos temas? La importancia de comunicar tus ideas
ap28l| En tu escuela, élos docentes les hablaron de estos temas? La importancia del buen trato en la escuela Nivel de educacion sexual nivel_eds
ap20 ¢Teva bien en tu clase de Lengua?
ap2la En tu opinién, écomo leés? Nivel de autoevaluacién en
ap21b En tu opinidn, écémo escribis? lengua nivel_autoev_|
ap22 éTeva bien en tu clase de Matematica? Nivel de autoevaluacién en
ap23 En tu opinién, écémo resolvés los problemas de Matematica? matematica nivel_autoev_m
apl4 Ademds de asistir a la escuela, éayudds a tus padres o familiares en su trabajo?
apl5 éTrabajas fuera de tu casa para alguien que no sea parte de tu familia? Trabaja trabaja
ap9 ¢Cudl es el maximo nivel educativo de tu mama?
Maximo nivel educativo
ap10 ¢Cudl es el maximo nivel educativo de tu papa? alcanzado por los padres | max_nivel_educativo_padres

Tabla [2]. Variables creadas.

Las preguntas asociadas a las dimensiones nivel de actividad en el hogar, nivel de bullying, nivel de autoevaluacion
en lengua y nivel de autoevaluacién en matematica contienen respuestas asociadas a una escala de Lickert, del tipo*:

Siempre
Muchas veces
Pocas veces
Nunca

3 para las cinco primeras dimensiones, estas pudieron ser identificadas por el nimero de pregunta, mientras que el detalle espe-
cifico es identificado por la letra. En el caso de las ultimas cuatro dimensiones, se utilizé un criterio propio.

4 Ver anexo metodolégico para mas detalles




Es por esto que tomamos la decisién de utilizar la mediana del conjunto de respuestas para caracterizar la dimen-
sién. Cabe destacar que debido a esto, las nuevas variables contaran con 7 pseudocategorias: a las 4 iniciales (1, 2, 3
y 4) se sumaran las intermedias (1,5; 2,5 y 3,5), fruto del calculo de la mediana.

En el caso de las dimensiones nivel de activdades extraescolares y nivel de educacién sexual, las variables
involucradas son de tipo dicotémicas (0: No, 1: Si). Es por esto que optamos por sumar las respuestas positivas. Por
ejemplo, un valor de 3 para la dimensién “nivel de actividades extraescolares” significa que el estudiante ha realizado

3 actividades en el ultimo mes.
Por otro lado, creamos la variables:

e Trabaja (trabaja), que simplemente combina los resultados de las variables asociadas al trabajo del estudiante,

ya sea en el contexto familiar o no.
e Maximo nivel educativo de los padres (max_nivel_educativo_padres): calculada como Max(max_nivel_educa-

tivo_padre, max_nivel_educativo_madre)
Los valores nulos en las nuevas variables creadas fueron imputados con la mediana.

Por otra parte, previamente a ajustar los modelos se realizé una estandarizacién de los variables en puntaje z,
de tipo:
(x — x)
S
Cabe aclarar que esta estandarizacion se realizé primero a partir del conjunto de entrenamiento, para luego

rescalar las variables en el conjunto de prueba siguiendo el mismo promedio y desvio estandar (es decir, para evitar
filtrar informacidn del conjunto de prueba en el de entrenamiento).

5.2. RELACION ENTRE NUEVAS VARIABLES Y PUNTAJE LENGUA

Pasamos a analizar las relaciones entre las nuevas variables creadas y el puntaje obtenido en lengua. En las
figuras [17] a [19] se aprecian los promedios del puntaje segln el valor del nivel, para los tres niveles con mayores
niveles de correlacion:

Pu&;:gje lengua (promedio) segin nivel de autopercepcion en lengua

E)L(I]ntaje lengua (promedio) segln caracteristicas de la vivienda Eélontaie lengua (promedio) segdn nivel de actividad en el hogar
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Figura [19]. Puntaje lengua segun nivel de
autopercepcion en lengua

Figura [17]. Puntaje lengua segun nivel de ca-
racteristicas de la vivienda

Figura [18]. Puntaje lengua segun nivel de act. en
el hogar

A continuacidn, calculamos el coeficiente de correlaciéon de Spearman®, para evaluar el grado de correlacién
entre cada variable y el puntaje:

5 Utilizamos este test por considerar a los niveles como variables ordinales.
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Variable Coeficiente de correlacion de Spearman | p-valor
Nivel de caracteristicas de la vivienda 0,31 <0,01
Nivel de actividad en el hogar 0,11 <0,01
Nivel de bullying 0,07 <0,01
Nivel de actividades extraescolares 0,04 <0,01
Nivel de educacién sexual -0,04 <0,01
Nivel de autopercepcién en matematica |-0,1 <0,01
Nivel de autopercepcion en lengua -0,12 <0,01

Tabla [3]. Niveles de correlacion entre variables “Nivel” y puntaje lengua.

En todos los casos el coeficiente nos muestra grados de correlacidon bajos. Se destacan las variables nivel de
caracteristicas de la vivienda, con una correlacién positiva, y el nivel de autopercepcion en lengua, con una correla-
cion ligeramente negativa. En el primer caso, podemos suponer que las caracterisiticas de la vivienda funcionan a
modo de proxy del nivel socioecondmico del alumno. En el segundo caso, debe recordarse que mayores niveles nu-
mericos estdn asociados a una peor autopercepcidn, por lo que el resultado es el esperado.

6. REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD

6.1. JUSTIFICACION TEORICA

A menudo los conjuntos de datos con multiples variables, como el analizado en el este trabajo, contienen
variables fuertemente correlacionadas, que aportan poca informacidon nueva. Por otro lado, es inviable analizar este
tipo de datasets de alta dimensionalidad a partir de diagramas de dispersidn bivariados. Es por ello que queremos
hallar una representacion de baja dimensionalidad de los datos, que capture la mayor informacidn posible. El andlisis
de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) hace esto, al buscar un pequefio nimero de dimensiones
gue maximizen la varianza o inercia explicada. Asi es como cada dimensién resultante -o componente principal- apa-
recerd como una combinacion lineal de variables. Este método, sin embargo, es util cuando se dispone solamente de
variables continuas.

En el caso de contar con variables categdricas, podemos recurrir al analisis de correspondencias (CA), y su
extension para multiples variables, el analisis de correspondiencias multiples (MCA). Al tratarse variables categdricas,
podemos calcular indicadores que hablen de la existencia o intensidad de la relacién entre ellas, pero para conocer la
naturaleza de esta relacion debemos contemplar las categorias de dichas variables. Como indica Chan (2018), el pro-
cedimiento CA busca una representacion en coordenadas de las filas y columnas de una tabla de contingencia, de
modo tal que los patrones de asociacion presentes en la tabla se reflejen en dichas coordenadas. Mas especificamente,
gueremos resumir la informacién presente en las filas y columnas de manera que pueda proyectarse sobre un subes-
pacio reducido, y representarse simultdaneamente los puntos fila y los puntos columna, pudiéndose obtener conclu-
siones sobre relaciones entre las dos variables nominales u ordinales consideradas. Nuestro objetivo es proyectar
estos puntos sobre un espacio de dimensidon menor de manera tal que las filas que tengan estructuras similares apa-
rezcan proximas y las que tengan estructuras diferentes aparezcan alejadas. Puede sintetizarse el procedimiento en
los siguientes pasos:

1. Construimos las frecuencias relativas condicionales, consideradas como puntos del espacio.
2. Definimos la distancia Chi cuadrado entre estos puntos.
3. Proyectamos los puntos en el espacio que maximiza la variabilidad de la proyeccion.

Podemos extender esta légica a multiples variables a partir de la matriz disyuntiva o matriz de Burt, que resulta
de la tabla de contingencia de todas las categorias o modalidades de las variables categéricas. La idea serd resumir un
conjunto de variables cualitativas utilizando variables cuantitativas asociando un coeficiente a cada categoria, y, para
cada individuo, calculando la suma de los coeficientes de las categorias que posee.

Aclaracion: a fin de poder aplicar el andlisis MCA en nuestro conjunto de datos, tuvimos que realizar algunas trans-
formaciones en las variables numéricas, a fin de categorizarlas. La estrategia utilizada fue dividir los datos en terciles
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cuando fuera posible (es decir, en niveles bajo, medio y alto), o bien en dos niveles (bajo y alto), cuando un solo valor
representara mds de 33% de los casos (ver tabla [17] en anexo metodoldgico).

6.2. RESULTADOS
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Figura [20]. Inercia explicada segtn los componentes principales (se omiten 22 componentes con valores muy cercanos a 0).

Variable Nombre variable Coeficiente Variable Nombre variable Coeficiente
Edad: 14 afios 0 mas edad_5 2,27 Repitio 2 veces repitio_3 0,95
Repitié 2 veces repitio_3 2,25 edad 5
s ’ " Edad: 14 afios 0 mas — 0,93/
Repitié 3 0 mas veces repitio_4 1,93 -
— ¢Te gustairalaescuela? No gusta_escuela_0 -0,87
Edad: 13 afios edad_4 1,75 ] - ~ — -

— - - - — - éTe llevés bien con tus compafieros y compafieras? Nunca buena_relacion_comp_4 -0,82
Méaximo nivel educativo padres: sin educacion max_nivel_ed_padres_1 1,61 Nivel autoevaluacién matematica: medio nivel_autoev | 1 20,81
éFuiste ajardin de infantes? No asistencia_jardin_4 1,58 Nivel autoevaluacién matematica: bajo nivel_autoev_m_2 -0,77
Méximo nivel educativo padres: primaria incompleta max_nivel_ed_padres_2 1,38 Ambito: rural ambito_0 0,75

. Hogar indigena: si hogar_indigena_1 0,67
Repitié 1 repitio_2 133
epitio 1vez .3 . ., . nivel_autoev_m_0
Ambito: rural ambito 0 1,07 Nivel autoevaluacién matematica: alto 0,63
Méximo nivel educativo padres: primaria completa max_nivel_ed_padres_3 0,99 . o . asistencia_jardin_4
N ¢Fuiste ajardin de infantes? No - 0,58
Sector: privado sector_0 -0,93 - " - ~ -

" — N P " " éTe llevas bien con tus compafieros y compafieras? Pocas veces |buena_relacion_comp_3 -0,58
Aproximadamente, ¢écuantos libros hay donde vivis? No hay cant_libros_viv_1 0,91 Edad: 13 afios edad_4 0,54
¢Cudntas personas viven en tu casa? 9 cant_personas_viv_9 0,89 Repiti6 3 0 mas veces repitio 4 0,54
Nivel de catacteristicas de vivienda: alto nivel_carac_viv_2 -0,84 éTe llevas bien con tus compafieros y compafieras? Siempre buena_relacion_comp_1 0,53
¢Cudntas personas viven en tu casa? 8 cant_personas_viv_8 0,81 Maximo nivel educativo padres: primaria incompleta max_nivel_ed_padres_2 0,53

Tabla [4]. Coeficientes de primer componente principal.

Tabla [5]. Coeficientes de seqgundo componente principal.

Segun la figura [20], podemos apreciar que los primeros 10 componentes explican el 28% de la inercia o varia-

bilidad total de los datos. En particular, nos concentraremos en los primeros 2 componentes (que sumados explican
el 9% de la inercia), ya que seran los que podremos graficar, para asi obtener conclusiones sobre la interaccion entre
las modalidades de las diferentes variables.

Podemos interpretar a los ejes como factores ocultos o variables latentes. Como vemos en la tabla [4], el primer
componente principal indica en que medida los estudiantes son repetidores, de edad mayor a la esperada, con padres
con poca educacién, del dmbito rural y sector publico, que viven en condiciones de hacinamiento y no asistieron al
jardin de infantes. Por otro lado, el segundo componente (tabla [5]), tiene elementos en comun al primero (repetido-
res de edad avanzada), pero se asocia ademas a la medida en que se trata de hogares indigenas y rurales, con nifios
gue gustan de ir a la escuela, se llevan bien con los compafieros y tienen un nivel de autopercepcion en matematica
elevado.

Podemos obtener algunas apreciaciones a partir de las coordenadas de los componentes, tal como se observa en
la figura [21]:
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Component 1

Un maximo nivel educativo de los padres bajo (sin educacién formal o con escuela primaria incompleta) se
asocia a niflos repetidores, que no fueron al jardin, y con edad mayor a la correspondiente a 62 grado.Ademas,

gue viven en condiciones de hacinamiento.

Niveles bajos de autopercepcion en matematica y lengua se asocian a nifios que se llevan mal con los compa-

fieros.

Hogares indigenas se asocian al ambito rural.

Por otro lado, podemos apreciar que ambos componentes parece ser Utiles al momento de diferenciar los niveles
de desempefio en lengua, en tanto hay una clara correlacidon negativa (los niveles de desempefio se reducen en la
medida en que pasamos del cuadrante inferior izquierdo al cuadrante superior derecho).

A modo de ejemplo, podemos caracterizar algunos casos extremos del primer componente:

100

El alumno 197892, con un valor minimo en el componente 0, estudia en un entorno urbano y en el sector

privado, viven 3 personas en su hogar, sus padres tienen estudios universitarios completos, fue al jardin
antes de los 4 afios y no repitié de grado. Tiene el maximo nivel de desempefio en lengua.

Por otro lado, el alumno 293615, con un valor maximo en el mismo componente, pertence a un hogar

indigena, estudia en un entorno rural en el sector publico, en condiciones de hacinamiento (8 personas en
pocas habitaciones), con padres sin educacion formal. No fue al jardin y repitié 2 veces. Tiene un nivel

desempeiio minimo en lengua.
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7. MODELOS

7.1. ESQUEMA DE VALIDACION

Dividimos los datos en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba, segln el siguiente esquema:

Conjunto Porcentaje de registros Cantidad de registros

Entrenamiento | 80% 432.550
Prueba 20% 108.138
TOTAL 100% 540.688

Tabla [6]. Division en conjuntos de entrenamiento y prueba.

A fin de reducir los tiempos de procesamiento, utilizamos un muestreo representativo con 100.000 casos,
aproximadamente un 20% del total de registros, a fin de realizar pruebas con diferentes configuraciones de modelos.

Es decir, tenemos el siguiente esquema:

Conjunto Porcentaje de registros Cantidad de registros
Entrenamiento |80% 80.000

Prueba 20% 20.000
TOTAL 100% 100.000

Tabla [7]. Division en conjuntos de entrenamiento y prueba. Submuestro para pruebas.

El conjunto de variables utilizadas para entrenar (en su estado original, es decir, sin transformaciones), suma-
das a las variables agregadas en el proceso de feature engineering es de 104. Una vez consumadas las transformacio-
nes ya resefiadas, el nimero de variables asciende a 235.

Por otro lado, armamos un esquema de validacion cruzada (cross-validation, en adelante CV), al momento de
buscar los mejores hiperparametros de los diferentes algoritmos entrenados, a fin de evitar el sobreajuste a los datos
de entrenamiento, para asi contar con un modelo mds robusto, que tenga validez para ser aplicado en datos descono-
cidos. Este esquema se desarrolla de la siguiente manera:

Dividimos el conjunto de entrenamiento en 5 partes o folds iguales (1, 2, 3, 4, 5).

Entrenamos un modelo en los primeros 4 folds (1, 2, 3, 4).

Testeamos el modelo entrenado en el fold restante (5).

Entrenamos un nuevo modelo, ahora con los folds 2, 3, 4y 5, y lo testeamos con el fold restante (1).
Iteramos 5 veces el proceso anterior, de forma tal de entrenar 5 modelos distintos con la combinacién de 4
folds, puestos a prueba con cada uno de los folds restantes.

6. Obtenemos el promedio de la métrica obtenida en todas las iteraciones.

vk wnNRE

Utilizamos la métrica RMSE (Root Mean Square Error o Error Cuadratico Medio), que mide la raiz del promedio de
los errores entre el valor estimado y el valor real. En nuestro caso, tendremos en cuenta el puntaje de lengua estimado
vs el real.

7.2. AJUSTE DE MODELOS®
7.2.1. MODELO: LINEA DE BASE (BASELINE)

Al momento de ajustar modelos predictivos sobre nuestro conjunto de datos, siempre es conveniente tener un
modelo de referencia contra el cual comparar los resultados, y asi poder establecer niveles de mejora contra un nivel
de linea de base (o baseline). En nuestro caso, podemos pensar en tomar simplemente el promedio del puntaje del

6 Cabe aclarar que, tal como fuera mencionado en la introduccidn, en el entrenamiento de los modelos se utilizé el ponde-
rador Ipondera, a fin de darle un peso diferenciado a cada registro.
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conjunto de entrenamiento como dicho baseline: una prediccién del puntaje sin tomar en consideracién ninguna va-
riable predictora. Esta es la misma metodologia que utilizan Cortes y Silva [2].

7.2.2. MODELO: REGRESION LINEAL
7.2.2.a. DEFINICION

Podemos definir el modelo de regresion lineal simple tal como lo hace Szretter [5]:

El modelo de regresidn lineal es un modelo para el vinculo de dos variables aleatorias que denominaremos X = variable pre-
dictora o covariable e Y = variable dependiente o de respuesta. El modelo lineal (simple pues sélo vincula una variable predic-
tora con Y ) propone que:

Yi=PBo+Bix+e

donde ¢ es el término del error. Esto es que para cada valor de X, la correspondiente observacién Y consiste en el valor §, +
B1x mas una cantidad € que puede ser positiva o negativa, y que da cuenta de que la relacién entre X e Y no es exactamente
lineal, sino que esta expuesta a variaciones individuales que hacen que el par observado (X; Y ) no caiga exactamente sobre la
recta, sino cerca de ella.

Los nimeros [, + 1 son constantes desconocidas que se denominan parametros del modelo, o coecientes de la ecuacién. El
modelo se denomina lineal pues propone que la Y depende linealmente de X. Ademas, el modelo es lineal en los parametros:
los B s no aparecen como exponentes ni multiplicados o divididos por otros parametros. Los parametros se denominan:

Bo = ordenada al origen
[ = pendiente

La meta del modelo de regresion lineal serd obtener los pardmetros Sy y f1 que mejor se ajusten a los datos dis-
ponibles. El método mds comun para realizar esto es el de minimos cuadrados.

Siendo: §; = B, + P1x; la prediccidn para Y en base al iésimo valor de X, entonces e; = y; — J; representa al
iésimo error: la diferencia entre el iésimo valor de respuesta observado y el iésimo valor predicho por nuestro modelo.
Definimos entonces la suma de cuadrados como: RSS=e2 + eZ + .-+ e2.

Expresado de otra manera:

n P
RSS=Y"[vi—Bo— > Bz
j=1

i=1

2

Con el método de minimos cuadrados buscamos encontrar 5, y 5; de forma tal de minimizar el valor de RSS:

Y (wi —2) (Y —7)
Z?:]{Ti _ 3—_1:'2 '

f[; =7— f].’f

B =

El modelo de regresion lineal multiple aparece como una extensién natural de este modelo, al incorporar mas de
una variable predictora: Xy, X3, ..., X,,_1 , con sus respectivos coeficientes (o parametros del modelo) S, B2, ..., Bp-1-

7.2.2.b. EL PROBLEMA DE LA COLINEALIDAD

La colinealidad se refiere a la situacién en que dos o mas variables predictoras se encuentran estrechamente co-
rrelacionadas. Esto puede suponer problemas en un ejercicio de regresidn lineal, por cuanto dificulta singularizar el
aporte individual de cada variable en el resultado final, al incrementar el error estdndar en la estimacidn de cada
coeficiente beta. Una posible solucion a este problema consiste en establecer una matriz de correlaciones, para en-
tender las correlaciones de a pares.
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Sin embargo, pueden ocurrir problemas de colinealidad entre 3 o mas variables, sin que las variables tomadas de a
pares muestren niveles altos de correlacion. Este problema se denomina multicolinealidad. Una forma de solucionarlo
es a partir del método VIF (Variance Inflation Factor o Factor de Inflacidon de la Varianza). El valor VIF consiste en el
coeficiente de varianza de 'éi al ajustar el modelo completo versus la varianza de ﬁ’j Unicamente. En otros términos,
podemos calcular VIF como:

. 1
VIF(3;) = ——bsmr—o,
1Ry X
2 R
siendo el X;|X—; resultado de calcular la regresién de Xj a partir del resto de las variables predictoras. En la

medida en que R? se acerque a 1, el valor VIF se incrementara [6].

Como vimos, nuestro modelo cuenta mayoritariamente con variables categéricas que, al ser codificadas en varia-
bles dummy, significaron un incremento sustancial de la dimensionalidad (235 variables). Esta circunstancia supone
una probabilidad mayor de tener problemas de multicolinealidad, que deben ser contemplados.

7.2.2.c. TECNICAS DE REGULARIZACION: RIDGE Y LASSO

Podemos utilizar dos técnicas para reducir o regularizar los coeficientes: las técnicas de Ridge y Lasso. Por un lado,
la técnica de Ridge busca minimizar la siguiente ecuacion:

mn

2
Z Ys —,S[J—zp:_:ﬁ’j:l‘fj +)\Zp:;3f :RSS+AZP:£3§..
j=1 j=1

i=1 j=1

siendo A el pardmetro de ajuste. El segundo término de la ecuacion, o penalidad, tiene el efecto de reducir los coefi-
cientes beta hacia 0. El pardmetro A controla el grado de penalidad: con un valor igual a 0 no tendrd ningun efecto y
el resultado final seria idéntico a una regresidn lineal estandar, mientras que en la medida en que se acerque a infinito
el grado de penalidad se incrementar3d, y los coeficientes de regresién se acercardn a 0.

El parametro A incidird sobre el equilibrio sesgo-varianza. Con A = 0, la varianza es alta, pero no hay sesgo. En Ia
medida en que A se incremente, se reducira sustancialmente la varianza al costo de un leve incremento en el sesgo.
Como indica Tibshiriani [6], “en general, en situaciones en que la relacién entre las variables predictoras y la respuesta
es lineal, los [coeficientes] estimados por minimos cuadrados tendran poco sesgo y mucha varianza. (...) Esto significa
gue un pequefio cambio en los datos de entrenamiento puede significar en un gran cambio en los coefientes estimados
por minimos cuadrados.”

La técnica de Lasso introduce una modificacién respecto a Ridge. En esta ultima, con un A suficientemente alto, los
coeficientes tenderan a 0, pero nunca seran 0. Esto puede suponer un problema para la interpretacién de los coefi-
cientes de un nimero alto de variables. Lasso modifica la ecuacién de Ridge, buscando minimizar la siguiente cantidad:

n

P : P P
S w—B0=D Bz | +AD 18] =RSS+AD 5.
i=1 j=1 j=1 j=1

La Unica diferencia reside en que, mientras que Ridge incluye la sumatoria de [3]2, Lasso incluye la sumatoria de |Bj|.
Este cambio supone la posibilidad de llevar algunos coeficientes a ser iguales a 0, ejecutando de esta manera un pro-
ceso de seleccion de variables, y ayudando asi a la interpretabilidad del modelo. Por otro lado, esta técnica puede
ayudar a reducir la multicolinealidad presente en el conjunto de datos, penalizando fuertemente los coeficientes de
variables que estan correlacionadas.

7.2.3. ARBOLES DE DECISION

Los arboles de decisidon implican estratificar o segmentar el espacio de predictores en cierto nimero de regio-
nes mas simples. Para hacer una prediccidn para determinada observacion, tipicamente utilizamos la media o la moda
de las observaciones de entrenamiento de la regién a la que pertenece. Dado que el conjunto de reglas de divisién
utilizadas para el segmentar el espacio de predictores puede ser sintetizado en un arbol, este tipo de acercamiento es
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conocido como métodos de drboles de decisidon [6]. A su vez, una vez construido un arbol, uno puede, a posterior,
extraer un conjunto de reglas del tipo SI, ENTONCES, que son de facil comprension.

7.2.4. EXTREME GRADIENT BOOSTING (XGBOOST)

Como explica Tibshiriani [6], los arboles de decisién son procedimientos estadisticos con alta varianza: si divi-
dimos un conjunto de entrenamiento en dos mitades al azar, y aplicamos un arbol de decisién a ambas partes, los
resultados que obtendriamos serian bastante diferentes; por el contrario, un procedimiento con poca varianza gene-
raria resultados similares al ser aplicado a diferentes conjuntos de datos (es el caso, por ejemplo, de la regresion lineal,
con una proporcion de n a p suficientemente grande). La agregacion por bootstrap (bagging) permite reducir la va-
rianza de un método de aprendizaje estadistico. Especificamente, esto significa tomar muchas muestras con repeticidon
de la poblacién (con el método bootstrap), construir un modelo diferente para cada uno y promediar los resultados.
En el caso de los arboles de decisidn, se entrenan modelos profundos sin proceso de pruning (o poda), lo que implica
gue tengan poco sesgo y mucha varianza, la cual sera contrarrestada por el método de bagging, que ha demostrado
producir notables incrementos en la precisidn de las predicciones.

A diferencia del método de bagging, el método de boosting entrena los arboles de forma secuencial. A partir
de un modelo inicial ajustamos subsecuentes modelos no a la variable objetivo y, sino a los residuos del modelo ante-
rior. Estos modelos seran mas bien pequefios y débiles (weak learners), e iran mejorando lentamente el ajuste en
aquellas areas en donde haya mayor error, actualizando de esta forma los pardmetros del arbol. Se puede limitar el
crecimiento de los arboles a partir de los hiperparametros: cantidad de arboles (controla el sobreajuste del ensamble),
pardmetro de encogimiento o shrinkage A (controla la tasa de aprendizaje), y la cantidad d de divisiones en cada arbol
(controla la complejidad del ensamble).

Gradient boosting (o boosting por gradiente) aparece como una variante del método boosting, adonde el ob-
jetivo es minimizar la funcion de pérdida del modelo a partir del método de descenso del gradiente. La funcién de
pérdida debe ser diferenciable, y podria utilizarse, en el caso de un problema de regresion, la ya resefiada métrica
RMSE o bien MAE (el error absoluto medio).

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) es un modelo de boosting desarrollado a partir de 2014 por Tianqui Chen
gue busca al mismo tiempo reducir los tiempos de ejecucidon y optimizar el desempefio del modelo de gradient
boosting. Tiene como caracteristicas salientes [1] [3]:

- El manejo inteligente de valores nulos (sparsity aware).
La paralelizacidn en la construccion de arboles (column block).
- El entrenamiento continuo, que permite continuar mejorando un modelo ya ajustado a un conjunto de datos.

XGBoost introduce parametros como column subsampling (o submuestro de columnas), que, al igual que los bos-
ques aleatorios o random forests, selecciona solo una muestra de las variables para ajustar cada nuevo arbol, lo que
permite evitar el sobreajuste, al mismo tiempo que reduce los tiempos de procesamiento.

8. RESULTADOS

Algoritmo RMSE promedio en CV |Tiempo de ejecucidn |Hiperpardametros

Baseline 87,2 00:00:02|-

Regresion lineal 68,7 00:00:23]-

Lasso 68,8 00:01:14|Lambda=0,1

Ridge 68,6 00:00:15|Lambda=100

Arbol de decision 75,2 00:00:02|max_depth=8

XGBoost 69,3 00:03:37|Por defecto

XGBoost* 69,1 00:01:31|Por defecto

XGBoost* 67 00:01:51|Optimizacion bayesiana
Optimizacién bayesiana con

XGBoost* 67,3 00:01:51[seleccién de variables (n=65)

Tabla [8] Desempeiio de modelos.
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*En estos modelos utilizamos la base original, sin desglose de variables categdricas en variables dummy (es decir, tomando la base original de
104 variables). Si bien no hay una explicacion formal para este fendmeno, en nuestra experiencia el algoritmo XGBoost logra un desempefio algo
superior (ademds de suponer un menor tiempo de entrenamiento), quizds interpretando las variables categdricas como multimodales.

8.1. MODELOS LINEALES

Podemos apreciar que los modelos de regresién lineal -en sus diferentes variantes- suponen una mejora sig-
nificativa del 21% en la métrica RMSE, al compararlos contra el modelo baseline (promedio del puntaje en el conjunto
de entrenamiento).

Al momento de analizar los modelos lineales, encontramos que el modelo de regresion lineal ajustado arroja
coeficientes muy altos, no interpretables , por lo que calculamos el indice VIF. Este nos indica el 60% de las variables
del conjunto del entrenamiento tienen un valor VIF >= 5, por lo que asumimos un alto nivel de multicolinearidad.

Consideramos apropiada la utilizacién del modelo Lasso, por cuanto:

1. Penaliza los coeficientes altos, permitiendo una interpretacion apropiada.

2. Aplica un proceso de seleccion de variables, simplificando el modelo y evitando el sobreajuste. Puntualmente,
el modelo descarta 87 variables predictoras (llevando sus coeficientes a 0), dejando un total de 148 variables
con coeficientes con valores absolutos positivos.

3. Eldesempeiio del modelo Lasso con el pardmetro lambda optimizado es practicamente indistinguible de aquel
del modelo de regresidn basico o el Ridge.

En la tabla [9], podemos ver los 5 coeficientes mas altos y los 5 mdas bajos de la regresidn Lasso’. La ordenada al origen
esigual a 497. Vale decir, con todas las variables predictoras en 0 tendremos un puntaje de lengua base de 497 puntos.

Por ejemplo, podemos interpretar los coeficientes de la siguiente forma:

Variable

Pregunta de referencia

Respuesta categorica

Coef.

bullying_religion_4

Por favor indica cuantas veces los estudiantes de tu escuela...Discriminan por la religion

4. Nunca

13

act_hogar_tareas_2

¢Con qué frecuencia te ocupas de las siguientes actividades en tu casa? Realizo tareas del hogar como cocinar, limpiar...

2. Muchas veces

13

bullying_fisico_2

Por favor indica cuantas veces los estudiantes de tu escuela...Discriminan por los aspectos fisicos

2. Muchas veces

12

autoevaluacion_lectura_1

En tu opinidn, écomo leés?

1. Muy bien

12

asistencia_jardin_1

¢Fuiste ajardin de infantes?

1. Si, fui al jardin antes de los cuatro afios

10

cant_libros_viv_1

Aproximadamente, écudntos libros hay donde vivis?

De 1a25libros

-11

autoevaluacion_lengua_4 |[iTe vabien entuclase de Lengua? 4. No muy bien -11
trabaja_sin_familia ¢Trabajas fuera de tu casa para alguien que no sea parte de tu familia? 0.No, 1.Si -13
autoevaluacion_escritura_1 [En tu opinidn, {cdmo escribis? 1. Muy bien -15

sector

Sector de gestion

0. Privado, 1. Publico

-23

Tabla [9]. 5 coeficientes mds altos y 5 coeficientes mds bajos de regresion lineal con regularizacion Lasso.

La pertenencia al sector de gestion publico, manteniendo las otras variables constantes, supone una reduccion
en el puntaje de lengua de 23 puntos, respecto de la linea de base de la ordenada al origen.

Hay algunas variables que pueden interpretarse con mayor facilidad, como ser la pertenencia al sector publico
(victima de desfinanciacién en las uUltimas décadas) o el hecho de que el nifio trabaje, que implican una reduccion del
puntaje de lengua esperado, o bien la autoevaluacién positiva en lectura o la asistencia a jardin de infantes desde
temprana edad, que implican un incremento en el puntaje. El nivel de actividad en el hogar, con un coeficiente posi-
tivo, puede vincularse con la ya resefiada correlacién de Spearman destacada. Llama la atencion que la autoevaluacion
en escritura positiva suponga una reduccién en el puntaje, pero esto puede estar ligado a una fuerte correlacién de
esta variable con el resto de las variables predictoras (puntaje VIF = 33), lo que impide aislar su efecto puntual sobre
la variable a predecir. Por otro lado, el hecho de que pertenecer al dmbito urbano reduzca el puntaje no es un resultado
esperado (como vimos, los puntajes para el ambito urbano son mayores en promedio al ambito rural), pero esto puede
explicarse por algin fenémeno de interaccidn entre variables no contemplado en este modelo (que pueden ser objeto
de futuros analisis).

7 Modelo ajustado sin validacién cruzada, sobre el total del subconjunto de 80.000 casos.
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8.2. MODELOS DE ARBOLES
8.2.1. DESEMPENO

Como apreciamos en la tabla [8], el modelo 1 con darboles de decisién (con el hiperparametro profundidad
optimizado) representa una mejoria sobre el modelo de linea de base, pero no sobre los modelos de regresion. Por
otro lado, el modelo XGBoost -con hiperparametros por defecto- logra un desempeio claramente mejor al de un arbol
solo, pero sigue siendo inferior al de los modelos de regresién. Sin embargo, al realizar una optimizacién bayesiana de
los hiperparametros, logramos una mejora de 1,8 puntos sobre el modelo Lasso. Esto supone ademds una mejora de
23% del RMSE sobre el modelo de linea de base.

Pasamos a detallar algunas apreciaciones adicionales sobre los modelos de arboles ajustados.

sector <= 0.0
mse = 7618.0
samples = 80000
value = 515.0

Tn'n/ V;ll\e

igocioa 3 <= 0.0

nivel eds <=-1.0

mge = 6505.0 mge = 6966.0
samples = 24803 samples = 55197
value = 560.0 value = 498.0

/

A

autoevaluacion_lengua_3 <= 0.0

autoevaluacion_lengna_3 <= 0.0

act_hogar_cultivo_4 <= 0.0

trabaja <= 0.0

mse = 6364.0 mse = 5835.0 mse = 5706.0 mse = 65849.0
samples = 15808 samples = 89035 samples = 9370 samples = 45827
value = 547.0 value = 584.0 value = 439.0 value = 506.0

g

L

VAR

L.

mse = 6230.0 mse = 5709.0 mse = 5607.0 mse = 5660.0 mge = 5123.0 mee = 6020.0 mse = 6800.0 mse = 6428.0
samples = 12217 samples = 3681 samples = 7804 samples = 1101 samples = 5857 samples = 3513 samples = 22650 samples = 23177
value = 555.0 value = 518.0 vahie = 590.0 value = 545.0 value = 447.0 value = 480.0 value = 522.0 value = 491.0

Figura [22]. Ejemplo de drbol de decision (profundidad 3).

Como vemos en la figura [22], al igual que en el modelo de regresidn, el sector aparece como la variable pre-
ponderante (por estar en la raiz del arbol). Hay algunas variables con una interpretacién mas clara, como ser el indice
socioecondmico del alumno, la autoevaluacién en lengua positiva (que puede vincularse con la ya resefiada correlacién
de Spearman destacada), el trabajo en actividades de cultivo en el seno del hogar o el hecho de trabajar o no. Por
ejemplo, el mayor puntaje (590) corresponderia a un estudiante del sector privado, con un indice socioecondmico alto
y una autoevaluacidon en lengua distinta a regular (categoria 3). A su vez, el menor puntaje (447) corresponderia a un
estudiante del sector publico, con un indice de educacién sexual en la escuela bajo® y con cierto nivel de trabajo en
actividades de cultivo en el hogar (categoria <=3).

8 Tener en cuenta que esta variable esta estandarizada en puntaje Z.
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8.2.2. IMPORTANCIA DE VARIABLES XGBOOST (FEATURE IMPORTANCE)

Variable Pregunta de referencia Feature importance

sector Sector 0,19

trabaja Trabaja (ya sea en el marco de la familia o no) 0,05

isocioa Indice socioeconémico del alumno 0,04
. . Por favor indicd cuantas veces los estudiantes de tu escuela...Discriminan por la religidn

bullying_religion 0,04

carac_viv_pc ¢Cudles de estas cosas hay en el lugar donde vivis? Computadora 0,03

En tu escuela, ¢los docentes les hablaron de estos temas? Igualdad de derechos entre mujeres y varones

eds_igualdad_genero 0,03

autoevaluacion_lengua |éTe va bien en tu clase de Lengua? 0,03
X . Nivel caracteristicas de la vivienda

nivel_carac_viv 0,03

act_hogar_tareas ¢Con qué frecuencia te ocupds de las siguientes actividades en tu casa? Realizo tareas del hogar como cocinar... 0,02

trabaja_con_familia Ademas de asistir a la escuela, éayudas a tus padres o familiares en su trabajo? 0,02

Tabla [10]. Importancia relativa de variables modelo XGBoost (optimizado). 10 variables mds importantes. Valores normalizados (sumatoria = 1).

Como apreciamos en la tabla [10], la mayoria de las 10 variables mas importantes para el modelo XGBoost
coinciden con aquellas destacadas en el drbol de decisidén Unico, o bien en la regresién lineal Lasso. De hecho, las
Unicas variables nuevas que encontramos son nivel_carac_viv, carac_viv_pc y eds_igualdad_genero. Una de las des-
ventajas de los modelos de ensamble como el XGBoost, es que no podemos saber si las variables en cuestidn afectan
de forma positiva o negativa al modelo, a diferencia de los modelos de regresiéon. Es decir, ganamos mayor poder
predictivo a expensas de sacrificar intepretabilidad en el modelo. Cabe destacar, por ultimo, que la suma de la impor-
tancia de estas 10 variables (de un total de 104) totaliza 47%, lo que sugiere que muchas variables del conjunto de
datos aportan muy poca capacidad explicativa al modelo.

Una alternativa para mesurar el aporte de las variables al modelo es a través de los valores SHAP (SHapley
Additive exPlanations). Estos valores estdn inspirados en los valores Shapley de la teoria de juegos. La idea es realizar
variaciones del modelo original, utilizando solo una parte de las variables predictoras, a fin de estimar la contribucion
marginal de cada variable al resultado final. Los valores SHAP poseen tres importantes caracteristicas:

e Interpretabilidad global: muestran cuanto aporta cada predictor, ya sea positiva o negativamente, a
la variable target.

e Intepretabilidad local: cada observacidn tiene su conjunto especifico de valores SHAP. Esto puede ayu-
dar a mostrar relaciones no lineales entre las variables predictoras y la variable target.

e Losvalores SHAP pueden calcularse para cualquier método basado en arboles.

Como vemos en la figura [23], hay algunas diferencias con respecto a la tabla de importancia de variables
original, calculada por defecto por el paquete XGBoost. Mientras que las variables sector, trabaja, bullying_religion,
autoevaluacion_lengua y act_hogar_tareas siguen siendo importantes, aparecen nuevas variables entre las mas des-
tacadas, como ser cant_personas_viv, bullying_dafian_escuela, bullying_fisico y provincia.

En la figura [24] podemos observar la influencia de las variables mas importantes, desagregadas por cada caso
particular. Recordar que en el caso de las variables de autoevaluacién y bullying el sentido estad invertido, en tanto
valores mas bajos (1) corresponden a una muy buena autoevaluacién y a la ocurrencia continua de bullying, y valores
bajos (4) corresponden a una mala autoevaluacidn y la no ocurrencia de bullying.

e En algunas variables es univoca la relacion: el sector privado (0) estd asociado a mayores puntajes, al
igual que el hecho de no trabajar. La cantidad de personas en el hogar esta correlacionada de forma
negativa, mientras que mayores niveles de participacion en tareas del hogar correlacionan de forma
positiva.

e Porotro lado, mejores niveles conceptuales de autoevaluacion en lengua y lectura se asocian a mayo-
res puntajes, lo que esperable. Este comportamiento ya habia aparecido en el andlisis de correlacién
de autoevaluacion en lengua vs puntaje, y en el modelo Lasso. Debido a que los puntajes estan inver-
tidos, la correlacion negativa de autoevaluacion_lengua y autoevaluacion_lectura deben interpretarse
como una correlacidn positiva.
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Por ultimo, se aprecia aqui la disimil influencia de las variables segun el caso. Incluso, vemos relaciones
no lineales. Por un lado, la mayor ocurrencia (1 o 2) de bullying_danan_escuelay bullying_fisico influ-
yen tanto positiva como negativamente, pero en poca magnitud. En el caso de bullying_religion la
mayor ocurrencia estan asociada a un peor rendimiento. Por otro lado, la existencia baja o nula de
bullying (niveles 3 o 4) parece influir de forma disimil segln el caso.

Es interesante observar lo que ocurre en casos individuales, en los que la prediccidn sera igual a la suma de los
valores SHAP mas la estimacidn del puntaje medio. Podemos observar lo que ocurre en dos casos tipicos de puntajes
alto y bajo, ya reseiados en la seccién 6, para observar como las variables pueden influir de forma diferenciada segun
el caso (figuras [25] y [26]):

High
i ™
2 bullying_dafan_escuela H El
bullying_fisico “ .
act_hogar_tareas ..—
o . Carrelacicn ood_provincia -—h—-- -
cod_provincia _ — Positiva bullying_religion
=30 -20 -10 0 10 20 0
o 2 4 & 8 0 12 SHAP value (impact on model output)
Mean SHAP Valus
Figura [23]. Valores SHAP promedio por variable (mejores 10 varia- Figura [24]. Distribucion de valores SHAP por variable segun indicen-
bles). cia en variable objetivo.
fix) =500.157 fix) =473.957
3 = cant_personas_viv : = autoevaluacion_lengua m
5 = cant_libros_viv & = cod_provincia 6.7
14 = cod_provincia +8.97 & = cant_personas_viv -6.22
1 = eds_abuso_sexual 1 = es_cuidado_cuerpo —6.13
1 = autoevaluacion_lectura 4 = bullying_danan_escuela
1 = es_diversidad 3 = bullying_fisico
2 = act_hogar_tareas m 1 - sector
] = trabaja +6.57 3 = autoevaluacion_escritura
1 = sector —6.49 1 = es_busca_informacion
95 other features ‘ 95 other features —6.15
' s20 80 S0 550 S0 570 580 590 475 480 485 480 495 500 505 50 515
EIfiX)] =515.498 EIAX} =515.498
Figura [25]. Valores SHAP para alumno 197892. Figura [26]. Valores SHAP para alumno 293615.

En el alumno 197892 (con un puntaje estimado de 75 puntos por encima de la media) estan asociadas

[}
a un rendimiento positivo las variables cantidad de personas en el hogar (3), cantidad de libros (mas
de 100) y la provincia (Cérdoba), entre otras, mientras que “reducen” el rendimiento las variables
existencia educacion sexual (sf) y la pertenencia al sector publico.

e En cambio, observamos un comportamiento distinto en el alumno 293615, con un rendimiento predi-

cho de casi 40 puntos debajo de la media. La autoevaluacion en lengua relativamente mala (categoria
3, siendo 4 la peor) supone la mayor caida en puntaje, mientras que una autopercepcion en escritura
similar (autoevaluacidn_escritura=3) significa un incremento en el puntaje estimado. De la misma
forma, la no existencia de bullying en la forma de dafios a la escuela (categoria 4) reduce la estimacién
mientras que un nivel bajo de bullying fisico (categoria 3) incrementa la estimacidn en similar cuantia.
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8.2.3. SELECCION DE VARIABLES (FEATURE SELECTION)

RMSE segln cantidad de variables - XGBoost

o 20 40 60 80 100
Cantidad de variables

Figura [27]. RMSE segun cantidad de variables - XGBoost

Realizamos un proceso de seleccion de variables (feature selection) a partir del modelo XGBoost con optimi-
zacion bayesiana, tomando como referencia diferentes conjuntos de variables, a partir de la feature importance arro-
jada por el modelo (10 iteraciones con un paso de 10, entre las 5 y las 105 variables, ordenadas por su importancia, o
aporte al modelo). Si bien no logramos mejorar el desempefio del modelo con todas las variables, podriamos -si-
guiendo el método del codo- seleccionar las mejores 65 variables. La caida en la performance es minima (0,3 puntos
de error) pero a cambio ganariamos un modelo mas robusto (esto es, mas resistente al sobreajuste) a la vez que un
menor costo en la adquisicidn de los datos (un cuestionario mas acotado y facil de administrar).

8.3. AJUSTE FINAL

Realizamos un ajuste final del modelo con mejor desempefio -XGBoost con optimizacion bayesiana- sobre la
totalidad del conjunto de entrenamiento, y obtuvimos los siguientes resultados:

RMSE CV |RMSE Test [R? Test |Tiempo de ejecucion
66,8 66,7 0,41 00:36:00

Tabla [11]. Resultados en CV y conjunto de prueba (test) del modelo entrenado en conjunto de entrenamiento completo.

Podemos apreciar una leve mejoria en el desempefio en CV, con un RMSE de 66,8. La mejoria sobre el modelo
de linea de base se mantiene en un 23%. El error en el conjunto de prueba es practicamente igual. Como dato adicional
introducimos la métrica R?, o coeficiente de determinacidn. R? nos indica el porcentaje de la varianza explicada por el
modelo, es decir, surge de dividir la suma de cuadrados de la regresién (diferencias entre el valor medio y la recta de
la regresion) y la suma de cuadrados total (diferencias entre el valor observado y el valor medio):

R2 — SSRegresién
SSTotal

donde 0 nos indica un modelo que no explica nada de la variacion de la respuesta alrededor de la media (y por lo
tanto no es mejor que si tomaramos la media de referencia), mientras que 1 nos indica un modelo que explica toda
la variacion de la respuesta. Es decir, podemos decir que nuestro modelo explica el 41% de la varianza en la variable
a predecir “puntaje de lengua”.

9. MODELO PARA PUNTAJE DE MATEMATICA

Replicamos el esquema de experimentos obtenidos anteriormente, de forma simplificada, para predecir el puntaje
de la evaluaciéon de matematica. Es decir:

1. Ajustamos un modelo XGBoost a la muestra de 80.000 casos.
2. Buscamos los mejores hiperparametros a través de una optimizacion bayesiana.
3. Ajustamos el modelo final con la base completa.
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A continuacidn se detallan los resultados de los experimentos:

Algoritmo RMSE promedio en CV | Tiempo de ejecucion | Hiperparametros

Baseline 101,6 00:00:02 -

XGBoost* 84,1 00:01:33 Por defecto

XGBoost* 81,6 00:03:41 Optimizacién bayesiana
Optimizacién bayesiana con se-

XGBoost* 82,2 00:03:20 leccion de variables (n=55)

Tabla [12] Desempefio de modelos baseline vs XGBoost (matemdtica).

Podemos apreciar, a priori, mayores errores que respecto al modelo anterior. Sin embargo, vemos también
reducciones en el error (contra el modelo baseline) similares a las encontradas anteriormente (alrededor del 20%). En
lo que respecta a la seleccién de variables, vemos que un buen punto de equilibrio se encuentra en la utilizaciéon de 55
variables (ver figura [28]).

RMSE segln cantidad de variables (XGBoost)

92
a0
&8 RMSE CV | RMSE Test |R*Test | Tiempo de ejecucion
g - 80,8 80,8 0,37 00:34:15
B4 Tabla [12]. Resultados modelo XGBoost CV y Test (matemadtica).
82
0 0 an 60 a0 100

Cantidad de variables

Figura [28]. RMSE segun cantidad de variables — XGBoost (matemadtica)

En lo que hace a la importancia de las variables, podemos apreciar en la tabla [13] que la variable mas importante
continua siendo el sector de gestidn, al igual que en el modelo de lengua, aunque en este caso con una importancia
relativa bastante menor. Otras variables que se repiten con respecto al modelo anterior son la autoevaluacion en el
area en cuestion, la existencia de computadoras en el hogar, el hecho de trabajary 3 variantes de bullying. Es llamativa
la no aparicidn del indice socioeconémico del alumno y la aparicién, en cambio, del &mbito de la escuela. Es notoria la
aparicién de la variable “cantidad de libros en el hogar”, quizas como proxy del nivel cultural en el hogar. Por otro lado,
las 10 variables mas importantes parecen explicar un menor porcentaje del modelo respecto al modelo de lengua

(33% vs 47%).

Variable Pregunta de referencia Feature importance
sector Sector 0,07
nivel_autoev_m Nivel autoevaluacion en matematica 0,05
carac_viv_pc ¢Cudles de estas cosas hay en el lugar donde vivis? Computadora 0,04
bullying_fisico Por favor indica cudntas veces los estudiantes de tu escuela...Discriminan por los aspectos fisicos 0,03
bullying_nacionalidad Por favor indica cuantas veces los estudiantes de tu escuela...Discriminan por la nacionalidad 0,03
bullying_dafian_escuela Por favor indica cudntas veces los estudiantes de tu escuela...Dafian las cosas de la escuela 0,03
cant_libros_viv Aproximadamente, écudntos libros hay donde vivis? 0,02
ambito Ambito 0,02
trabaja Trabaja (ya sea en el marco de la familia o no) 0,02
trabaja_con_familia Ademads de asistir a la escuela, ¢ayudas a tus padres o familiares en su trabajo? 0,02

Tabla [13]. Importancia relativa de variables modelo XGBoost matemdtica (optimizado). 10 variables mds importantes. Valores normalizados
(sumatoria = 1).
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‘ariable

Como cabe esperar, los resultados del modelo ajustado con el conjunto de entrenamiento completo arrojan re-
sultados ligeramente mejores a los resultados a partir de la muestra, con resultados indistinguibles entre validacion
cruzada y test. Por otro lado, el coeficiente R2 nos indica que el modelo explica el 37% de la variablidad de los datos,
algo menos que en el modelo de puntaje de lengua (41%).

High

Feature value

Sy e
nivel_autoev_m —-—‘.———
sector +
inci 714
cod_provinci | ot provincia >4 :
= [ - sexo o0
cant_personas_vv |- : cant_personas_viv — e
autoevaluacion_problemas_mat _5 36 autoevaluacion_problemas_mat :——’
bullying_dafian_escuela _5 35 bullying_dafan_escuela H
Correlacion
v v i v v v Loy
o 2 4 6 B o -20 -10 0 10 20 30 "
Mean SHAP Valus SHAP value (impact on model output)
Figura [29]. Variables ordenadas por valores SHAP promedio — mo- Figura [30]. Distribucidn de valores SHAP por variable segun indicen-
delo para puntajes de matemdtica. cia en variable objetivo — modelo para puntajes de matemdtica.

Observando los valores SHAP, nuevamente tenemos diferencias con respecto al listado original de importancia de
variables arrojado por el modelo.

e Aparecen 3 variables asociadas a la autopercepciéon en matematica, y una asociada a la autopercepcion en
lengua. De la misma forma que en el modelo de puntajes de lengua, la correlacién en realidad debe intepre-
tarse como positiva, en tanto el sentido de la codificacion esta invertido (1 = muy buena autopercepciény 4=
mala autopercepcién). Es decir, a mejor autopercepcidon en matematica y lengua, peor desempefio, y vice-
versa.

e También vuelven a aparecer las variables provincia y cantidad de personas en el hogar.

e Las variables asociadas al bullying (dafios a la escuela y religién) tienen un comportamiento no lineal (como
en el modelo de lengua), con una mayor ocurrencia asociados levemente a una caida en el desempefio. Sin
embargo, la correlacidn de la variables, en promedio, es positiva en el caso del bullying asociado a los dafios
en la escuela, y negativa en el caso del bullying fisico (recordar que debe invertirse la interpretacidn para estas
variables).

e Porotro lado, es notoria la aparicidn de la variable sexo (teniendo los varones un mejor desempeiio esperado
que las mujeres).

Como desarrollo final, dejamos disponible una aplicacién online, a modo de ejercicio, con una version simplificada
de los modelos de lengua y matematica (tomando en cuenta solo las mejores variables), para obtener la prediccién
del modelo y correspondientes valores SHAP, a partir de los valores ingresados. Esta aplicacidn puede accederse a
través de esta URL: http://aprender-predictor.herokuapp.com/.
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10. CONCLUSIONES

Los modelos ajustados muestran un poder predictivo moderado, con una mejoria sobre el nivel basal del 23%
y un coeficiente de determinacién de 41%, para el caso de lengua, y del 19% y 37%, respectivamente, para el caso de
matemdtica. Estos valores son indicativos de la complejidad del problema, y la dificultad de hacer predicciones con un
alto grado de precision, en base al nutrido cuestionario existente. Sin embargo, apreciamos como a partir de la admi-
nistracion de un cuestionario complementario limitado, con aproximadamente el 60% de las preguntas originales, es
posible predecir con cierto nivel de precision el puntaje de lengua esperado, lo cual puede ser Gtil en situaciones en
gue por cuestiones de recursos, tiempo o accesibilidad no sea posible administrar el cuestionario complementario
completo, junto con las evaluaciones de lengua y matematica propiamente dichas.

Por otro lado, el andlisis exploratorio realizado y los modelos predictivos entrenados permiten extraer algunas
conclusiones valiosas sobre el desempefio de los estudiantes de 6to grado en lo que respecta a la prueba estandarizada
de lengua (que pueden ser extendidas en gran parte a los modelos predictivos de matematica):

e Los 3 modelos analizados se muestran de acuerdo sobre la importancia de la variable “sector de gestién” al
momento de estimar el puntaje de lengua. Desafortunadamente, vemos a las claras la desventaja de pertene-
cer a escuelas de gestidn publica en comparacion con las escuelas de gestion privada. Una politica de fuerte
inversién y mejora de la calidad educativa en este sector se avisora como un paliativo urgente y necesario.

e El hecho de que el nifio trabaje también aparece como una variable importante en el modelo de regresiény
en el modelo XGBoost. Es claro que el hecho de realizar actividades laborales a temprana edad significa un
perjuicio en la calidad educativa que el nifio puede recibir. Ademas, en el caso de los nifios que trabajan fuera
del ambito familiar, constituye una violacidn flagrante a la ley 26.390 de la Constitucién Nacional, que prohibe
gue los menores de 16 afos trabajen.

e El indice socioeconémico del alumno aparece como una variable importante en los modelos de arboles de
decisidn. Si bien podemos establecer una correlacion entre esta variable y el sector de gestién de pertenencia,
el indice socioecdnomico es una variable que atraviesa al sector de gestion, en tanto podemos encontrar nifios
de nivel bajo que estudian bajo la drbita del sector privado, a la vez que nifios de nivel alto en el sector publico.
Una politica publica deseable en este sentido seria el apoyo econdmico especifico para estos sectores poster-
gados.

e lasvariables asociadas a las diversas modalidades de bullying parecen ser significativas en los modelos delen-
gua y matematica. Es de esperar que un trabajo en las aulas que trate esta problematica ayudaria a mejorar
las condiciones de la ensefianza y el aprendizaje, en pos de lograr mejores resultados académicos.

e Lavariable provincia se revelé como significativa al computar los valores SHAP, tanto para matematica como
para lengua. Esto revela las profundas diferencias en la calidad educativa de las distintas regiones del pais.

Sin dudas, son muchas las dimensiones en las cuales el sistema educativo en general, y el sistema educativo publico
en particular, pueden realizar mejoras sobre los sectores sociales mas perjudicados. Esperamos que este trabajo haya
realizado aportes en este sentido, y pueda ser complementado con analisis de mayor profundidad en el futuro.
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12. ANEXO METODOLOGICO

Algunas variables adicionales del analisis exploratorio:

Distribucién por edad Distribucién por relacién con compafieros
Distribucion por sexo 60% No me lleve bien con ningln companero

50%
Si, con algunos

40%

0% Si, con todos

Mujer Varén  20%

10%

10 afios o menos 11 afios 12 afos 13afios 14 afios 0 mas

edad 5i, con la mayoria

Figura [31] (Izquierda). La distribucion en términos de sexo es casi completamente equitativa, con una ligera diferencia en favor de las nifias.
Figura [32] (Medio). La gran mayoria de los estudiantes tienen 11 o 12 afios, lo que es esperable por tratarse de estudiantes de 6to grado. Cabe
esperar que los estudiantes de mayor edad sean repitentes o correspondan a escuelas rurales.

Figura [33] (Derecha). Hay una distribucion bastante pareja de las categorias positivas de relacion con los comparieros (con todos, la mayoria o
algunos). Un 1% de los estudiantes no se lleva bien con ningtin compariero.

Posibles respuestas asociadas a preguntas involucradas en ingenieria de variables:

Valor numérico | Etiqueta

1 Siempre

2 Muchas veces
3 Pocas veces

4 Nunca

Tabla [14]. Variables act_hogar_cuidado, act_hogar_tareas, act_hogar_cultivo.

Valor numérico | Etiqueta

1 Siempre

2 La mayoria de las veces
3 Algunas veces

4 Nunca

Tabla [15]. Variables autoevaluacion_lengua, autoevaluacion_matemadtica.

Valor numérico | Etiqueta

1 Muy bien

2 Bien

3 Mds o menos bien
4 No muy bien

Tabla [16]. Variables autoevaluacion_lectura, autoevaluacion_escritura, autoevaluacion_matematica.

Si bien las categorias de las variables ap20 y ap22, por un lado, y ap21a, ap21by ap23 por el otro, no son las mismas,
se decidié combinarlas en tanto el nUmero de categorias es el mismo.

Cantidad de habitaciones cant_hab Bajo/Medio/Alto
Nivel caracteristicas vivienda nivel_carac_viv Bajo/Alto
Nivel de actividad en el hogar nivel_act_hogar |Bajo/Alto
Nivel de bullying nivel_bullying Bajo/Alto
Nivel de actividades extraexcolares nivel_actividades | Bajo/Medio/Alto
Nivel de educacién sexual nivel_eds Bajo/Medio/Alto
Nivel de autopercepcién en lengua nivel_autoev_| Bajo/Alto
Nivel de autopercepcidon en matematica | nivel_autoev_m |Bajo/Medio/Alto

Tabla [17]. Recodificacidon de variables nimericas en categdricas para MCA.
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Puntaje de lengua segun niveles:

Pu%gje lengua (promedio) segun nivel de actividades extraescolares
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Ipuntaje
Ipuntaje

200
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0 T T T T
o 1 2 3 4 5

nivel_actividades

Figura [34]. Puntaje lengua segun nivel de act. extra-
escolares

Puntaje lengua (promedio) segun nivel de bullying
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nivel_bullying

Figura [37]. Puntaje lengua segun nivel de
bullying

Sml;untaje lengua (promedio) segin nivel de educacion sexual Punta&;}olengua (promedio) segun nivel de autopercepcion en matematica
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Figura [35]. Puntaje lengua segun nivel de edu-

cacion sexual

nivel_autoev_m

Figura [36]. Puntaje lengua segun nivel de autoper-

cepcion en matemdtica.
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Variable renombrada

Target

Predictor

Modelo final FS Lengua

Modelo final FS Matematica

edad

sexo

pais

pais_mama

pais_papa

cant_personas_viv

viv_madre

viv_padre

viv_tutor

viv_hermano

viv_tio

viv_abuelo

viv_otro

viv_desc

cant_hab

carac_viv_internet

carac_viv_agua

carac_viv_pc

X | X [ X | X

carac_viv_heladera

carac_viv_aa

carac_viv_calefaccion

cant_libros_viv

max_nivel_ed_mama

max_nivel_ed_papa

fam_indigena

X | X [X | X

lengua_indigena

XX XX [X[|X|X[X|X[X|X[X|[X|X[X|X|X|X|X|[X|X|[X|X|X|X]|X

act_hogar_cuidado

act_hogar_tareas

act_hogar_cultivo

trabaja_con_familia

trabaja_sin_familia

asistencia_jardin

repitio

X [X [ X [ X [X

X | X [ X |X|X

gusta_escuela

buena_relacion_comp

autoevaluacion_lengua

autoevaluacion_lectura

autoevaluacion_escritura

autoevaluacion_matematica

X [X [ X [ X [ X

autoevaluacion_problemas_mat

maestros_vuelven_explicar

bullying_buenas_notas

bullying_repitieron

bullying_religion

bullying_fisico

X |IX [X|X[X[X|X[X|X|[X|X

bullying_discapacidad

XX [ X [ X | X X

bullying_nacionalidad

bullying_dafian_escuela

XX [X X [X[X[|X[X[|X[X|[X|X|[X|X|[X|X|X|[X|X|[X

bullying_violencia_fisica
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actividades_deporte X X
actividades_lectura X X
actividades_amigos X
actividades_idioma X
actividades_espectaculo X X
celular X
celular_internet X
es_cambios_cuerpo X X
es_cuidado_cuerpo X X
es_embarazo X
es_ets X X
es_derechos X X
es_igualdad_genero X X
es_diversidad X X
es_prevencion X X
es_abuso_sexual X X
es_pedir_ayuda X X
es_comunicacion X
es_buen_trato X
es_com_escuela X X
es_com_escuela_otros X X
es_com_amigos X
es_com_fam_mujer X
es_com_fam_varon X
es_com_otros X
es_com_nadie X X
es_cambios_cuerpo X X
es_cuidado_cuerpo X X
es_embarazo X
es_ets X X
es_derechos X X
es_igualdad_genero X X
es_diversidad X X
es_prevencion X X
es_abuso_sexual X X
es_pedir_ayuda X X
es_no_interesa X X
es_busca_informacion X X

transporte_colectivo

transporte_auto
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transporte_bici

transporte_pie

transporte_caballo

transporte_otro

tiempo_viaje

act_esc_establecimientos

act_esc_excursiones_ciudad

act_esc_deportes_cultura

trabajos_en_grupo

ayuda_pequeios

trabajo_grupal

tareas_dificiles

responden_grandes

falta_por_trabajo

falta_por_trabajo_dias

prospecto_secundaria

cercania_secundaria

dificultad_lengua

dificultad_matematica

dificultad_cuestionario

dificultad_vision

cod_provincia

sector

>

>

ambito

ICSE

X | X [ X | X

ponder

Ipondera

Idesemp

Ipuntaje

mpondera

mdesemp

mpuntaje

isocioa

isocioa_puntaje

x

isocioal

isocioam

migracion

hogar_indigena

trabaja

max_nivel_socio_ed_padres

nivel_carac_viv

nivel_act_hogar

nivel_bullying

nivel_actividades

nivel_eds

nivel_autoev_|

XX [ XX [X|X[X|X|[X]|X

nivel_autoev_m

X

X

X

Tabla [18]. Listado de variables completo, indicando variables utilizadas en modelo de lengua y matemdtica con seleccion de variables (FS).
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