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Motivacion
Desercion estudiantil tiene una alta incidencia en Uruguay.

La pobrezay lainequidad de oportunidades son motivos
importantes que conducen a la desercion estudiantil.

Necesidad de politicas y planes de accidon especificos que
vayan en la direcciéon de revertir los niveles de desercion
escolar.




Objetivos

Dotar al estado de una herramienta que permita predecir el
riesgo de desercion de los estudiantes del nivel basico y medio
en el sistema educativo uruguayo.

Contribuir atomar acciones correctivas y preventivas para
reducir el indice de desercidn estudiantil.

Mejorar la calidad de la educacién evitando deserciones
intermitentes y altas tasas de inasistencias.




Propuesta

Disefar un sistema IA (machine learning) que aprende
(supervised learning) en base a la historia académica del
estudiante (ANEP-CODICEN), junto a los factores socio
econdmicos y ambientales (Censo-INE), que determinan su
condiciéon de potencial desertor y permite predecir para el
siguiente periodo escolar si un estudiante desertara (1) o no
(O) del sistema educativo con la asociada probabilidad de
ocurrencia, [desercion(0,1), riesgo(%)].




Propuesta

Prototipo Escalable: Modelo predictivo a aplicar sobre un
conglomerado de centros educativos con caracteristicas
demograficas similares.

e Abordar el problema completo no es viable, conviene
mantener la solucién simple.

e Mayor cantidad de deserciéon en centros
socio-econdmicos bajo.

e Rapidez de desarrollo para obtener resultados
inmediatos.

e No perdemos generalidad, podemos escalar llevando la
solucioén a otros conglomerados re-entrenando el
modelo.




Metodologia

Entendimiento del problema
Comprension de los datos

Preparacion de los datos.

Feature Engineering.

Modelado (Algoritmos y Entrenamiento).
Evaluacion y Mejora del Modelo.
Distribucion del Modelo.




Variables (Feature Engineering)

DIAGRAMA DE ESTADO DESERCION ESCOLAR

Estado del Alumo(a) al Final del Ano
Condicion Escolar

Académica al Final
del Ano Escolar

Concluyo Egresado Nivel
Nivel Medio Medio

Promovido

Concluyo i
Estado Inicial del Alumno(a) Nivel Ba’:ico Egresado Nivel

Nino(a s

(a) Matriculado Inicio del

en Edad 2 5 Reprobado
Ano Escolar Ano Escolar

Escolar

Matriculado
Prox. Ano
Escolar de conclulr
Ivel basico

Abandono
durante Ano

Escolar
Matriculado
Prox. Ano

Escolar

Desercion

N-Anos Escolares



Variables (Feature Engineering)

e Condicién académicadel alumno(a) al final del afio escolar.

e Tiempo de permanencia del alumno en el sistema educativo al momento
del corte del estudio y antes de pasar a condicién de desercion o de
egresado.

e Ultimo grado alcanzado antes de pasar a su condicién de desercion.

e Cantidad de abandonos tenidos antes de pasar a su condicién de
desercion o de egresado.

e Tiempo de desercién transcurrido, es decir, la cantidad de anos escolares
sin retornar al sistema.



Variables (Feature Engineering)

e Cantidad de reprobaciones tenidas antes de pasar a su condicién de
desercion o egresado.

e Cantidad de inasistencias antes de pasar a su condicién de desercién o
egresado.

e Cantidad de promociones tenidas antes de pasar a la condicién de
desercion o egresado.

e Sise hatransferido de centro educativo durante su estadia en el sistema
antes de la condicion de desercion o egresado (movilidad).




Variables (Feature Engineering)

LISTA DE ATRIBUTOS DE ENTRADA

NO. NOMBRE ATRIBUTO DESCRIPCION EJEMPLO
1 IdEstudiante 35

2 Ao_Academico_first_1 2009-2010
3 Afio_Academico_last_1 2013-2014
4 (odigoCentro_first 2358

5 CodigoCentro_last 359

6 Sector_last PUBLICO

7 Tanda_last MATUTINA
8  FechaNacimiento_last 29-Nov-04
9 Sexo_first_1 Masculin
0 I Pertenece o noal programa 0

1 nivel_grado_last 14

12 Abandono_sum

0
13 Promovido_sum 2
14 Reprobado_sum 0
15  Condicion_otra_sum 0

2

16 anios_acad
17 EdadEstudiante 10
18 ZonadelCentro URBANA-M
19 IndicePobrezaCentro vulnerabilidad del sectorgeogrdfico  69.88
20 IndiceProsoliCentro Indice de cantidad de estudiantes 8.2

en el programa
21 Condicion_Acad_last Promov

22 Desercion 001



Modelado: Ciclo de Vida del
Modelo Predictivo

Periodo de Cohorte para Periodo de Periodo operativo de Analisis de comportamiento

ampana de retencion de de alumnos:
alumnos (2 meses) matruculacion 2018-2019

entrenamiento y prueba del desempefio o
modelo. prediccion (un
(5 afios: 2013-2018) ano:2017-2018)

A partir de Ias bases de datos Se preparan los datos Se cargan los datos de : 3
del historial académico y datos y se realiza la prediccion de prediccion en la BD del :: fg‘:gf:;;gg';‘?;g’;‘g:g: l
demogracos del alumno se desercion en base a su sistema para realizacion : L
analiza su comportamiento, se p = nivel de respuesta de la campani
A ) desempeiio durante ese de las camparias de : e
determinan los umbrales de periodo retencion para medir su efectividad

desercion y se produce el modelo
clasicador de desercion

——




Implementacion

COMO APRENDE Y PREDICE EL MODELO

Learning

BD Algorithms

Hist Académico_

Estudiante

Data Periodo Cohorte. |IEETETENNND

Predictor
DM
Desercion

Datos de Prediccion Predicq?n
Desercion

Datos Periodo Desempeiio




Implementacion

Algoritmos de Aprendizaje:
Random Forest.

Gradient Boosting (XGBoost, LightGBoost).

Redes Neuronales.




Validacion

Utilizamos el periodo escolar actual (2017) para predecir el
préximo periodo escolar (2018). Cuando se registrala
matriculacion de los alumnos en (2018) es que se contrasta
con la prediccién realizada.

AROACA-  CODIGO  TANDA NIVEL_  CONDICIO  SEXO INDICE EDAD PROMOVI-  REPRO-  ABANDO-  CONDI-  (AM- SRDE- SRC-DE-
DEMICO CENTRO GRADO  ACADE- POBREZA  ESTU- DO_SUM  BADO_  NO_SUM  ClON_ BIO_ SERCION ~ SERCION
MICA CENTRO  DIANTE SUM OTRA CENTRO

35 20132014 359 MATUTINA -+ 14 Promovido ~ Masculino 0 82 69.88 85 2 0 0 0 0 2 1 7950%
134 2013-2014 26 VESPERTINA 17 Promovido ~ Femenino 1 243 37.04 ns3 5 0 0 0 0 5 0 59.50%
258 20132014 3061 VESPERTINA 15 Promovido  Femenino 1 125 3632 10.02 3 0 0 0 0 3 1 7580%
356 2013-2014 B0 MATUTINA -~ 16 Promovido  Femenino 0 135 37.04 1.0 5 0 0 0 0 5 0 71.00%
429 20132014 24 VESPERTINA 12 Promovido ~ Masaulino 0 2001 431 957 2 1 1 0 0 4 0 8270%
1605 2013-204 5710 MATUTIA -+ 21 Promovido  Femenino 1 296 3575 1567 5 0 0 0 0 5 0 7550%
1637 201632014 09 MATUTINA -+ 16 Promovido  Femenino 0 105 37.04 nmn 2 0 0 0 0 2 1 7290%
17 013-2014 13402 VESPERTINA - 21 Promovido  Femenino 1 2001 4831 143 4 0 0 0 0 4 0 7510%
1800 20132014 4852 MATUTING -+ 17 Promovido ~ Femenino 0 1.7 nM 132 3 0 0 0 0 3 1 75.90%

1959 2013-2014 528 VESPERTINA 16 Promovido  Masculino 0 18 59.59 10,62 3 1 0 0 0 4 0 59.50%




Validacion

Se especifica un umbral para la medida de precision (ejemplo
80%), tal que, si el resultado de la prueba de validacién es
menor que ese numero, se procede a reajustar el modelo.




Medida de Exactitud

En los modelos de desercién escolar se presenta el
fendmeno de que la cantidad de deserciones (1s o
verdaderos positivos) es muy inferior a la de no deserciones
(Os o verdaderos negativos).

Usaremos F1 Score como medida de precision del modelo.

F=2. precision . recall
precision + recall




Supuestos y Restricciones

Podemos contar con los datos y son suficientes para entrenar
satisfactoriamente el modelo.

Restringimos a un piloto en un conglomerado de centros
educativos.

£
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Ayuda de un experto en educacion.




Preguntas?

Gracias!




