AGENCIA NACIONAL
DE IMVESTIGACION
E INNOVACION

Informe final publicable de proyecto
Monitor y evaluacién de uso de las plataformas
educativas

Codigo de proyecto ANII: FSED_2_2020_1_163528

Fecha de cierre de proyecto: 01/12/2023

DA SILVA COUSILLAS, Natalia Andrea (Responsable Técnico - Cientifico)
MARTINEZ, Mickaela (Investigador)

LOPRETE, Mauro (Investigador)

ALVAREZ CASTRO, Ignacio (Investigador)
BORDAGORRI, Juan (Investigador)

CALDIROLI, Valentina (Investigador)

DAPUETO SAVISKI, Damidn (Investigador)
FLEITAS, Sebastidn (Investigador)

GOYENECHE CAPELUTO, Juan José (Investigador)
MOLINA MAGNE, Federico Andrés (Investigador)
MONTANES, Oscar (Investigador)

PADIN, Jimena (Investigador)

RODRIGUEZ REVELLDO, Ileana (Investigador)
ZERPA REISCH, Mariana (Investigador)

UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA. FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS Y DE ADMINISTRACION (Institucion Proponente) \\
CEIBAL \\ UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA. FUNDACION PARA EL APOYO A LA FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS

1/13



Resumen del proyecto

El sistema educativo ha incorporado nuevas tecnologias que colaboran en el proceso de aprendizaje. Dentro de los cambios
tecnolégicos se encuentran una variedad de plataformas educativas y entornos virtuales de aprendizaje que generan una gran
cantidad de datos a nivel individual de estudiantes y docentes, los cuales son esenciales para evaluar el uso de las
plataformas y la educacién tanto presencial como a distancia. Para transformar los datos en informacidn relevante para el
andlisis y la toma de decisiones es fundamental el preprocesamiento de los mismos, la elaboracién de indicadores,
resumenes, visualizaciones y modelado estadistico. El objetivo general del proyecto es desarrollar herramientas estadisticas
gue permitan evaluar y monitorear el uso de plataformas educativas como CREA que colaboren en la elaboracién de politicas
educativas y la toma de decisiones basadas en evidencia. Siendo muy importante su andlisis en el contexto de pandemia donde
el uso de las plataformas se incrementé considerablemente. Este objetivo general se llevé adelante en tres lineas de accién:

1. Monitor de uso de la plataforma CREA con datos 2018-2021 implementado en una aplicacién web donde la informacion se
resume a distintos niveles de andlisis en base al indicador de compromiso definido también en el proyecto.

2. Andlisis de la evolucidn del uso de la plataforma CREA antes y durante los afos de pandemia tanto para docentes como
estudiantes y se estudian los principales factores que explican su variabilidad.

3. Finalmente, se vincula el uso de las plataformas con el desempeno estudiantil. En esta linea se trabajé con modelos
predictivos que vinculan el uso de la plataforma Little Bridge y CREA con los resultados de las pruebas adaptativas de Inglés.
Se ajustan modelos predictivos a nivel de alumnos, clases y para alumnos de sexto afo donde se cuenta con una meta de
egreso establecida por Politicas Linglisticas de ANEP.

Ciencias Sociales / Economia y Negocios / Economia, Econometria / Estadistica aplicada a la educacién
Palabras clave: Ciencia de datos, visualizacién estadistica / Uso de plataformas educativas / modelos
predictivos interpretables /

Antecedentes, problema de investigacidn, objetivos y justificacién.

Una de las innovaciones mds relevantes en el sistema educativo a nivel mundial en las ultimas décadas es la integracién de
nuevas tecnologias que plantean nuevas formas de ensefar y aprender nuevos conocimientos. El cambio tecnoldgico en el
sistema educativo se refleja en nuevos cursos basados en la web, sistemas de gestion de contenidos para el aprendizaje,
sistemas inteligentes y adaptativos de aprendizaje basados en la web entre otros. En este contexto el Plan Ceibal se empalma
con el nuevo paradigma de aprendizaje con fuerte componente tecnoldgico. Estos cambios plantean desafios en cuanto a el
paradigma de aprendizaje mediado por tecnologia pero también genera un gran volumen de datos complejos que deberian ser
analizados y utilizados para retroalimentar el proceso de aprendizaje, enseianza y el diseiio de politicas.

La mineria de datos educativos es una sub-disciplina recientemente identificada que se dedica al estudio de las metodologias
estadisticas para analizar los datos generados en sistemas educativos con el objetivo de mejorar la performance de dichos
sistemas ( Baker, et.al., (2010) ). Thakar & Mehta (2015) presentan una revisién de articulos en este campo. Los objetivos de las
investigaciones de este tipo son la creacidn de tipologias de estudiante (por ejemplo con técnicas de clustering) y mds
comunmente la prediccién de performance y/o de abandono en un curso o un programa de estudio. Los modelos predictivos
pueden servir como indicadores tempranos que sirvan para detectar a estudiantes en riesgo. Rovira et. al., (2017) realizan una
comparacion de varios métodos de aprendizaje automadtico para predecir la nota final y el abandono en estudiantes
universitarios. Bakhshinategh, et. al., (2018) estudian tareas y aplicaciones existentes en el drea de mineria de datos
educativos identificando 13 categorias de aplicaciones categorizadas segun su objetivo (modelado de estudiantes, sistema de
soporte para la toma de decisiones, sistema adaptativo, evaluacion e investigacion cientifica). Por su parte Baker, et.al., (2010),
identifican 5 aproximaciones dentro de la mineria de datos educativos: prediccidn, agrupamiento, mineria de relaciones,
descubrimiento con modelos y destilacidn de datos para el juicio humano.

El objetivo general del presente proyecto consiste en desarrollar herramientas estadisticas para la evaluacién y monitoreo de
plataformas educativas que colaboren en la elaboracién de politicas educativas y la toma de decisiones basadas en evidencia.
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Se avanz6 en el andlisis de datos complejos generados por el uso de distintas plataformas educativas combinando diversas
técnicas estadisticas que permiten obtener informacién a distintos niveles de andlisis y responder preguntas de interés para el
sistema educativo. Para cumplir este objetivo, el trabajo fue estructurado en tres lineas principales de trabajo. En primer
lugar, se construyd un monitor de uso de CREA con datos 2018-2021, contenido en una aplicacién web y su puesta en produccién
en un servidor de FCEA-UDELAR. En segundo lugar, se define un indicador de compromiso que permite evaluar el uso de
plataformas, y se analizé la evolucién del uso tanto de docentes como estudiantes y los principales factores que explican su
variabilidad. Finalmente se profundiza en el vinculo entre el uso de las plataformas educativas y el desempeno estudiantil. En
esta linea se trabajé con modelos predictivos que vinculan el uso de la plataforma Little Bridge y CREA con los resultados de
las pruebas adaptativas de Inglés.

Con respecto a la primera linea de trabajo, el principal antecedente es Molina et. al., (2021)' donde se presenta una aplicacidn
web para el monitoreo de la plataforma CREA con datos de 2017. Dicha herramienta presenta algunas debilidades en su
construccion que dificultan su uso a gran escala especialmente en contexto de mayor utilizaciéon de CREA como pasé durante la
pandemia. Por este motivo, en este proyecto se realizé una nueva aplicacion web tomando en consideracion algunas
caracteristicas deseables como ser: escalable, modularizable, suficientemente flexible para mantener, modificar y testear,
asi como ser reproducible y ser usada por muchos usuarios al mismo tiempo.

En la segunda linea del proyecto se trabajé en el desarrollo de indicadores para evaluar el uso de plataformas educativas y la
descripcién de la evolucién durante los afos de pandemia asi como el estudio de los principales factores que explican su
variabilidad. El compromiso de los estudiantes es esencial para el aprendizaje, se asocia a componentes conductuales y
psicoldgicos y es un proceso que ocurre durante anos que puede ser modificado a través de politicas y prdcticas escolares
(Christenson, et. al., (2012)). En este trabajo el compromiso estd referido exclusivamente a la relacidn con las actividades que
cada estudiante o docente desarrolla en la plataforma educativa.

El uso de una plataforma educativa genera miltiples campos de datos que dan cuenta de las distintas acciones que los
estudiantes realizan en la misma. En este sentido, el principal desafio es poder resumir el compromiso en una o dos
mediciones que den cuenta de este proceso multivariado. Una posibilidad para atacar la medicidn del compromiso es
desarrollar indicadores para las distintas actividades que los participantes en plataformas realizan regularmente. Aluja-
Banet, et al., (2019) identifican cuatro dimensiones relevantes para evaluar la motivacién o compromiso de un estudiante
respecto de una tarea especifica. Brevemente, las dimensiones consisten en velocidad, que tan rdpido comienzan y pasan a
una segunda tarea, Persistencia, que tanto repiten una actividad que presenta desafios, Intensidad, que tanto compiten por
mayor participacidon y que tan frecuente es la misma, y Eleccién, intenta medir las actividades que no son asignadas
directamente por un docente. Luego algunas investigaciones siguen esta linea proponiendo algunas medidas concretas para
cada dimensién como velocidad (Sundar & Kumar 2016), persistencia (Moreno-Marcos et al., (2020)) o intensidad (UNESCO 2018).
En la mayoria de los casos, los indicadores propuestos en estos trabajos no son directamente aplicables a los datos con los
gue se cuenta para CREA. De todas formas son Gtiles para evaluar las distintas variables construidas y cuales de ellas
integran el indicador final.

En este sentido, Marconi, et al., (2017) y Molina et. al., (2021) estudian los datos generados por los estudiantes de 4to, 5to y 6to
afno de primaria de escuelas publicas que trabajan con la plataforma CREA de Ceibal. Este universo es novedoso en el sentido
que la investigacidn sobre alumnos de primaria es escasa (Papadog?ann?s, et. al.,, (2020)). Sin embargo los indicadores que
proponen no resultan adecuados para la comparacion interanual, especialmente cuando el uso de la plataforma es variable de
un ano a otro. En este trabajo se proponen nuevos indicadores de uso para CREA que permiten estudiar la evolucién del uso de
la plataforma a distintos niveles de agregacion.

Finalmente en la tercera linea de trabajo del proyecto se vincula el uso de las plataformas con el desempeno estudiantil. Se
trabajé con modelos predictivos que vinculan el uso de la plataforma Little Bridge y CREA con los resultados de las pruebas
adaptativas de Inglés.

Las evaluaciones sobre el impacto del uso de plataformas en aprendizajes han encontrado resultados mixtos, tanto a nivel
internacional como nacional. Por una parte, la introduccién del Plan Ceibal no presenta evidencia de impactos de corto plazo
sobre pruebas de matemdtica y lectura (De Melo, G. et al., (2017)) ni sobre el nivel educativo alcanzado en el largo plazo
(Yanguas, M. (2020)). Una posible explicacién de la ausencia de impactos podria ser el poco uso de las laptops en clase, y el tipo
de uso que se observa en el aula (De Melo, G. et al. (2017), Cristia, J. et al. (2017)). Por otro lado, existe evidencia de impactos
positivos sobre el aprendizaje de matematicas (Bulman, G. & Fairlie, R. 2016), en particular para Uruguaya que el uso de la
Plataforma Adaptativa de Matematica (PAM) se asocia positivamente con los resultados de los aprendizajes en matematica
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(Perera, M. & Aboal, D. (2019)) y asociacidn positiva entre mayores niveles de engagement (compromiso) en CREA con mejores
desempenos en la evaluacién de aprendizajes de inglés (Marconi, C., et al., (2017)).

La complejidad y volumen de datos que generan las plataformas educativas hacen que los métodos estadisticos cldsicos
presenten algunas dificultades por lo que es recomendable implementar técnicas estadisticas modernas que permitan
descubrir patrones en datos con esta complejidad.

Se utilizan métodos de aprendizaje estadisticos que consisten en el entrenamiento de un modelo de forma que aprenda diversos
comportamientos usando informacién de un subconjunto de observaciones. Recientemente, Perez & Harreguy, (2024) realizan
una revision bibliografica sobre los métodos de aprendizaje estadistico mds frecuentemente utilizados en aplicacion de
prediccion temprana de abandono en educaciéon y la prediccidon de desempeno académico. A partir de dicha revisién se
identifican, modelos basados en drboles de clasificacion como Random Forest o XGboost, y modelos en base a redes
neuronales como los mds utilizados.

Si bien los algoritmos de aprendizaje estadistico son muy flexibles y generales, habitualmente no admiten la inclusién de
efectos para capturar grupos de datos con dependencia. Sin embargo, en datos de desempefo académico es usual que se
reconozca la influencia de los centros educativos, los docentes y la clase sobre los aprendizajes de cada estudiante. Es clave
entonces utilizar métodos que permitan combinar el aprendizaje estadistico con modelos mixtos, para esto se utilizan el
modelo Bayesian Additive Regression Trees (BART) ya que admiten la incorporacién de interceptos aleatorios (Vincent, et. al.,
(2022))

1- Trabajo financiado por el Fondo Sectorial de Investigacion a partir de datos 2017 (ANII) en el marco del proyecto Nuevas
tecnologias estadisticas para la evaluacién y monitoreo de plataformas educativas”

Metodologia/Disefio del estudio

En esta seccion se describen las principales herramientas metodoldgicas utilizadas en el proyecto para cada uno de los
objetivos principales del mismo que en algunos casos estdn combinados. La exploracién de los datos generados por el uso de
plataformas educativas estd fuertemente basada en la visualizacion estadistica y, en especial, en el disefio de sistemas de
graficos interactivos y vinculados entre si. A su vez para describir los distintos aspectos de uso de la plataforma se generan
resimenes a distintos niveles de andlisis relevantes para los diversos actores del sistema. Se genera un indicador de
compromiso que cuantifica el uso de la plataforma y que permite la comparacién en anos de pandemia donde otros indicadores
pierden sentido debido al gran incremento en el uso de las plataformas durante la misma.

En base a la informacién generada se implementan modelos econométricos y modelos predictivos para identificar,
respectivamente, los determinantes del uso y los impactos del uso sobre el desempeno educativo. Por Gltimo, en la medida que
uno de los objetivos relevantes es poner el prototipo del monitor de uso de la plataforma CREA en produccién, se deben tener en
cuenta herramientas técnicas acordes con dicho objetivo.

El uso de nuevas tecnologias para el andlisis estadistico de datos fue fundamental para desarrollar este proyecto con éxito. El
software estadistico que utilizaremos es R (R Core Team (2024)), como entorno de desarrollo integrado se utiliza Rstudio para
R ya que brinda una serie de funcionalidades que permiten integrar de forma sencilla el control de versionado usando Git y
GitHub, investigacion reproducible, armado de paquetes y aplicaciones web. A su vez se utiliza el nuevo paradigma para hacer
ciencia de datos en R sugerido por Wickham, et. al., (2023).

En cuanto a la exploracion y visualizacién de datos se utilizard ggplot2 (Wickham, (2016) ). ggplot2 permite hacer visualizacién
de calidad y que tiene un sustento tedrico basado en la gramatica de grdficos (Wilkinson, (2006)). A su vez se incluyen
visualizaciones interactivas basadas en el paquete plotly (Sievert, (2020)), la visualizacién interactiva es poderosa ya que nos
permite descubrir cosas que de otra manera con un grdfico estatico serian imposibles de ver. Debido al gran volumen de datos
se decidio utilizar el paquete data.table (Barrett, et. al., (2024)) en conjunto con dtplyr (Wickham, et al., (2023)) debido a la
sencillez de su sintaxis y eficiencia computacional.

En la primera linea de trabajo se encuentra el desarrollo del monitor de uso de la plataforma CREA el cudl es una aplicacién
web disenada en base a Shiny (Wickham, (2021), Chang et. al., (2024)). Shiny es un marco que permite crear aplicaciones web
usando cédigo en R desarrollado por Posit (ex RStudio). En el disefo de la nueva aplicaciéon web se tomaron en consideracion
algunas caracteristicas deseables como ser: escalable, modularizable, suficientemente flexible para mantener, modificar y
testear, asi como ser reproducible y ser usada por muchos usuarios al mismo tiempo.
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La migracion de la aplicacién Shiny en R hacia una versién mds avanzada implica la adopcidn de una arquitectura robusta de
tres capas, disenada para potenciar la eficiencia, la escalabilidad y la modularidad del sistema. Esta estructura se organiza
en capas de presentacidn, servicios y datos, cada una desempenando un papel en la entrega de una experiencia de usuario
optimizada y en la gestidn eficiente de datos. En cuanto a la capa de presentacion la misma fue desarrollada usando el paquete
rhino (?y?a et. al., (2024)) ya que facilita la creacion eficiente de aplicaciones Shiny de alta calidad a nivel empresarial. Algunas
caracteristicas destacadas por sus creadores son que promueve las mejores prdcticas de ingenieria de software,
modularizacion del cédigo, pruebas exhaustivas y un diseno elegante de la interfaz de usuario. Ofrece un enfoque estructurado
con énfasis en las mejores prdcticas y herramientas de desarrollo. A su vez busca ahorrar tiempo de desarrollo y unificar la
arquitectura de la aplicacién. Es sencillo convertir una aplicacién Shiny a proyectos de Rhino.

En cuanto a la capa de servicios que se encuentra en el medio de la arquitectura y se encarga de la lédgica de negocio y la
gestion de operaciones. Aqui, se implementan las funciones que procesan y analizan los datos, incorporando las nuevas
fuentes relacionadas con la pandemia. La ldgica de la aplicacién se fragmenta en servicios independientes y modulares,
facilitando la mantenibilidad y la escalabilidad. Ademads, se integran servicios externos que pueden proporcionar datos
adicionales o funcionalidades especificas, mejorando la capacidad de respuesta y adaptabilidad del sistema.

Para este caso dentro del proyecto se utilizé PostgREST, que es un servidor web independiente que convierte directamente tu
base de datos PostgreSQL en una API RESTful. Las restricciones estructurales y los permisos en la base de datos determinan
los puntos finales (endpoints) y operaciones de la APL.

Finalmente para la capa de datos es la base de la arquitectura, donde se almacenan, gestionan y recuperan los datos
necesarios para la aplicacién. Dada la expansién del volumen de datos asociados con la pandemia, se implementan soluciones
de almacenamiento eficientes y escalables. Como base de datos se utilizé Postgres con tablas precalculadas. Las tablas
precalculadas se refieren a tablas que contienen resultados previamente calculados o agregados en lugar de datos brutos.
Estas tablas se crean para mejorar el rendimiento de las consultas y reducir el tiempo de respuesta al evitar realizar cdlculos
costosos cada vez que se necesita informacién especifica.

Un punto relevante de la aplicacién tiene que ver con su despliegue y mantenimiento. Una vez finalizado el desarrollo de la
aplicacién, se procedid a su despliegue utilizando contenedores Docker para asegurar la portabilidad y escalabilidad del
sistema (Kane & Matthias, (2023)). Docker (Merkel, (2014)) es una plataforma de cddigo abierto que permite a las personas que
desarrollan empaquetar, distribuir y ejecutar aplicaciones en contenedores.

El monitor de uso de CREA estd organizado en seis paneles: Inicio, Datos Nacionales, Datos por Escuela, Datos por Escuela 'y
Grado, Datos por Clase y Reportes. Para esta aplicacién se realizé un esquema de médulos por componente de la interfaz de
usuario (UI), donde cada componente que se ve en la interfaz de usuario (tab, texto o grdfico) es un maédulo de la aplicacién
usando el paquete rhino. Detalles sobre el monitor se encuentran en da Silva, et. al., (2024).

En la segunda linea de trabajo se centra en el andlisis de la evoluciéon del uso de la plataforma CREA antes y durante los anos
de pandemia tanto para docentes como estudiantes y se estudian los principales factores que explican su variabilidad.

Durante los anos 2020 y 2021 la utilizacién de plataformas en el sistema educativo aumentd considerablemente debido al
dictado de clases a distancia por la pandemia de COVID-19 que estuvo presente en dichos afios. Marconi (2017) propone utilizar
el llamado indice de engagement (IE) para medir el uso que realiza cada alumno en la plataforma considerando distintas
actividades de los estudiantes, sin embargo este indicador no es apropiado para el andlisis comparativo incluyendo los afos
de pandemia ya que por el incremento en el uso da para todos los estudiantes valores de 1 que es su mdximo. En este trabajo
se propone el indicador de compromiso (IC) tanto para estudiantes como para docentes. Este indicador de compromiso puede
ser calculado a distintos niveles de agregacién permite una comparaciéon en el uso de la plataforma en sus distintas
dimensiones y permite el andlisis comparativo incluyendo anos de pandemia donde el uso fue considerablemente superior. Las
variables consideradas en el indice de compromiso para estudiantes son: total dias ingreso, total de envios calificables, total
de subidas, total comentarios posteados, total comentarios posteados en envios asignados y total de envios. Para el caso de
los docentes el IC considera las medallas asignadas, las creaciones de contenido, la cantidad de veces que se controla la
asistencia, los comentarios, los dias de ingreso y el total de calificaciones asignadas. Se elabord un documento de trabajo
(Alvarez-Castro, et. al., (2024) ) que presenta en la Ecuacién 1 el indicador de compromiso y se profundiza en su andlisis e
interpretacién para distintas ventanas de agregacion. Varios modelos econométricos se plantean para estudiar los
determinantes clave en que las plataformas educativas sean utilizadas por los estudiantes. Este tipo de modelos permiten
descomponer la variabilidad del uso de plataforma en varios niveles o factores de interés. En este sentido se busca identificar,
por ejemplo, efectos de centros educativos, contexto socio-econdmico, maestras entre otros. Este objetivo se abordé con
modelos de andlisis de varianza.
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Entender qué factores pueden explicar la variabilidad del uso de plataformas como CREA es crucial para potenciar su uso en el
sistema educativo. Se estudia qué variables bdsicas pueden ayudar a entender la distribucién de IC. Con los datos del afio 2021
agregados a nivel de centro educativo y se estima un modelo lineal que incluye las variables departamento, contexto y grado, y
todas las posibles interacciones entre ellas. Una limitacidn del modelo anterior es que no considera el incentivo a utilizar la
plataforma. En el contexto del aprendizaje escolar, posiblemente la principal sefal para el compromiso de los estudiantes la
constituye el trabajo docente. Se estima un modelo relativamente simple para analizar esta relacién en base a un modelo lineal
a nivel de cada grupo formado por las combinaciones de departamento y contexto socioeconémico. Se plantea para modelar el
uso de CREA por parte de los estudiantes un modelo lineal donde la variable de respuesta es IC_crq ( el indice de compromiso
promedio de las clases en un mismo grado de un centro educativo) y la variable predictora es ICd_crq (el indice de compromiso
docente en el mismo centro) ademds de incluir un intercepto B0_rqg. Mds detalles se encuentran disponibles en Alvarez-Castro,
& da Silva, (2024).

Finalmente, como tercera linea de trabajo se vincula el uso de las plataformas con el desempeno estudiantil. En esta direccion
se trabajé con modelos predictivos que vinculan el uso de la plataforma Little Bridge y CREA con los resultados de las pruebas
adaptativas de Inglés. En el transcurso del proyecto se realizaron tres modelos predictivos. El primero es un modelo predictivo
para el total de los alumnos en el que se desea predecir el puntaje obtenido en la prueba final, el segundo es un modelo
predictivo para clases, en el que el objetivo es predecir el puntaje promedio obtenido por los alumnos que dieron la prueba
dentro de la clase y el tercero es un modelo predictivo para alumnos de sexto grado en el que se quiere predecir si un alumno
alcanzé el nivel minimo ya que es en Unico caso que se cuenta con una meta de egreso establecida por Politicas Linglisticas
de ANEP.

Los métodos utilizados en este proyecto se enfocan en aprendizaje estadistico supervisado, donde se encuentran una amplia
variedad de métodos que han tenido gran éxito en sus aplicaciones especialmente en términos de performance predictiva.
Dentro de los métodos utilizados se encuentran Random Forest (RF), Bayesian Additive Regression Trees (BART), XGBoost (XGB)
y Support Vector Regression (SVR) con el kernel polinomial ((Breiman, (2001), (Tan & Roy, (2019)), (Chen, & Guestrin (2016),
(Cortes & Vapnik, (1995)))

Para la implementacién de los modelos predictivos se utilizé la libreria tidymodels (Kuhn, M. & Wickham, H. (2020)) que permite
la calibracién, seleccidn, prediccién y comparacion de distintos modelos. Se decidié utilizar tidymodels debido a la facilidad que
brinda para seguir el proceso de modelado de principio (preparacién de los datos) hasta el final (evaluacién de las
predicciones). La facilidad radica en que permite un flujo de trabajo estandarizado y coherente para ajustar y comparar varios
métodos de aprendizaje estadistico al mismo tiempo simplificando la reproducibilidad y coherencia en la implementacién (Kuhn
& Silge, 2022). A continuacion se detallan los paquetes principales que conforman a tidymodels. parsnip (Kuhn & Vaughan,
2023), dials (Kuhn & Frick, (2023)), recipes (Kuhn, et. al., (2023)), workflows (Vaughan & Couch, (2023)) y tune (Kuhn, (2023)),
yardstick (Kuhn, et. al., (2023)). Mds detalles se encuentran disponibles en Tancredi (2024)

Resultados, andlisis y discusién

Los resultados del proyecto se corresponden con productos metodoldgicos que pueden utilizarse por los distintos actores del
sistema educativo. En lo que sigue se comentan algunas caracteristicas de los indicadores, modelos y herramientas
generadas durante el proyecto.

La primer linea de trabajo en el proyecto consistié en la confeccién de un monitor educativo que sirva para observar y analizar
el uso de la plataforma CREA de forma sistemadtica, estandarizada y sencilla, ayudando a distintos actores del sistema
educativo a responder preguntas que requieren distintos niveles de andlisis y redundan en un fortalecimiento de la educacién
tanto a distancia como presencial. El monitor se encuentra disponible en el servidor de prueba en la Facultad de Ciencias
Econdémicas y de Administracién (https://test.fcea.edu.uy/shiny-ceibal/) y serd migrada en el corto plazo a un nuevo servidor
con mejores prestaciones (https://shiny.fcea.udelar.edu.uy/shiny-ceibal).

El monitor de uso contiene informacidn 2018-2021 con el cdlculo del indicador de compromiso a nivel nacional para 4to, 5to y 6to
ano de primaria publica. Es importante mencionar que los datos utilizados estdn anonimizados tanto a nivel de centros
educativos como de estudiantes. El monitor permite consultar informacidn consolidada para cada alumno en un momento del
tiempo, la misma estd sistematizada y procesada de forma que es automadtico conocer el desempeno agregado para los
distintos departamentos, centros de estudio y clases de una escuela. Se brinda informacién en distintos niveles de andlisis
espacio-temporal permitiendo flexibilidad a la hora de identificar el comportamiento a nivel agregado de regiones o a nivel
micro de centros de estudio, sus clases y especificamente los alumnos. Adicionalmente, la informacidn que se va consultando
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en distintos niveles se guarda y permite generar reportes dindmicos automatizados lo cual redunda en una disminucién del
tiempo de andlisis requerido. El monitor tiene potencial de ser una herramienta de uso regular por distintos actores del
sistema educativo y seria sumamente Util si se alimentara de datos a tiempo real o al menos con actualizaciones periddicas.
Detalles técnicos sobre el desarrollo del monitor y disefio de los distintos niveles de andlisis se presentan en da Silva, (2024)
disponible en https://hdl.handle.net/20.500.12381/3546.

La segunda linea de trabajo del proyecto estd vinculada a la medicidn del uso de la plataforma CREA en el periodo analizado
(2018-2021). El principal resultado es la confeccion del indice de compromiso (IC) estudiantil que permite resumir el uso global
que le da un estudiante a la plataforma a distintos niveles de agregaciéon (semanal, mensual, en todo el afio) en un solo
indicador. A su vez se calculé un indice de compromiso docente (ICd) con una metodologia similar a IC pero adaptando las
dimensiones utilizadas para reflejar el uso docente de CREA.

La evolucién del IC anual por alumno durante el periodo 2018 a 2021 indica que se pas6 de un promedio algo menor a 0.5 a un
promedio de 1.5, lo que puede interpretarse (debido a cdmo estd construido el indicador) que se incrementé el uso de CREA
desde realizar una accién por semana en 2018 a realizar una accidén por dia en 2021, es decir es 5 veces mds intenso. Los
factores que explican la variabilidad de IC también son afectados por la pandemia. Considerando grupos de estudiantes
formados por region, contexto y grado se observé que antes de la pandemia el Gnico de estos factores que parece tener efecto
es la region geografica, donde se observa un mayor uso de la plataforma en el interior del pais respecto de Montevideo. En
cambio, en 2021 el contexto del centro educativo y la interaccidn entre regién y contexto estdn asociados con el valor de IC. Los
contextos altos muestran mayores niveles de uso y menor diferencia por regidn, en tanto que centros del quintil 1 muestran
menores niveles de IC especialmente en Montevideo. Un tercer aspecto analizado es el efecto del compromiso docente
mediante la relacién entre IC e ICd. Se estimaron modelos lineales jerdrquicos, los cuales sugieren que el efecto del docente es
relevante en todos los departamentos y casi todos los contextos, pero que dicho efecto no es constante. El perfil de efecto por
contexto no es el mismo en cada departamento, en algunos casos los contextos mds altos muestran efectos levemente
inferiores (Flores, Tacuarembé o Salto) mientras que en otros la situacién es a la inversa, el efecto docente en centros de
contexto mds alto es mayor (Paysandu, Canelones o Montevideo). La definicion del indice asi como los modelos estimados para
identificar los factores que afectan el uso se encuentran en Alvarez-Castro & da Silva, (2024).

La tercera linea de trabajo consiste en estudiar la relacién entre el uso de plataformas educativas y el desempeno académico,
se trabajé con modelos de aprendizaje estadistico utilizando datos para el afio 2021 de uso de la plataforma Little Bridge
acumulados al mes de Julio y resultado de la prueba adaptativa de Inglés. Se realizaron varias modelizaciones, modelo
predictivo para el total de los alumnos en el que se desea predecir el puntaje obtenido en la prueba final, modelo predictivo
para clases, en el que el objetivo es predecir el puntaje promedio obtenido por los alumnos que dieron la prueba dentro de la
clase y finalmente un modelo predictivo para alumnos de sexto grado en el que se quiere predecir si un alumno alcanzé el nivel
minimo. Si bien se realizaron varias modelizaciones, aqui se resumen los resultados para un modelo de clasificacién para
predecir si un estudiante de 6to ano alcanza el nivel esperado de inglés o no, incluyendo efectos del centro educativo como
efectos aleatorios en el modelo. Resultados adicionales se pueden encontrar en Tancredi, (2024).

El modelo estimado presenta un 70% de precisién en sus predicciones, lo que permite su uso como alerta temprana (al mes de
Julio) para ordenar las intervenciones en grupos concretos. A su vez, los resultados indican que el centro educativo tiene efecto
sobre la probabilidad de alcanzar el nivel esperado de inglés. Esto permite identificar centros educativos donde es mds (o
menos) probable alcanzar el nivel de inglés que lo esperado segun el trabajo en Little Bridge controlando por nivel educativo.
Finalmente, en base a perfiles de uso sintético (bajo, medio y alto) se comparé la probabilidad de suficiencia en inglés en base
al uso de LB para cada contexto socioeconémico. Los resultados sugieren que tanto el uso de LB como el contexto se asocian
positivamente con el buen desempeno. El efecto del uso de LB puede ser grande, el modelo sugiere que un uso intenso de la
plataforma en cualquier contexto socioeconémico se asocia con mayores probabilidades de buen desempeno que los de uso
bajo o medio adn en contextos altos.

Conclusiones y recomendaciones

El objetivo general del proyecto se basé en desarrollar herramientas estadisticas que permitan evaluar y monitorear el uso de
plataformas educativas como CREA que colaboren en la elaboracion de politicas educativas y la toma de decisiones basadas
en evidencia. Para cumplir con este objetivo se trabajé en tres lineas; creacién del monitor de uso de CREA con datos 2018-
2021, andlisis de la evolucidn en el uso y factores que explican su variabilidad y finalmente modelos predictivos que vinculan el
uso con el desempeiio educativo. Se generaron distintos productos metodoldgicos que consideramos deberian ser de utilidad
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para la toma de decisiones, la planificacion de politicas educativas y posibles extensiones de los resultados a datos
provenientes de otras plataformas educativas.

En cuanto al desarrollo del monitor de uso de CREA, fue implementado como un aplicacién web donde se realizé un importante
trabajo en el disefno de una arquitectura robusta para potenciar la eficiencia, la escalabilidad y la modularidad del sistema.
Dada la expansién del volumen de datos asociados con la pandemia, se implementan soluciones de almacenamiento eficientes
y escalables. La aplicacidn cuenta con datos para los anos 2018 a 2021 para 4to, 5to y 6to de educacidn primaria publica. A su
vez este monitor usa intensivamente el cdlculo del indicador de compromiso, definido en el proyecto, a distintos niveles de
andlisis y distintas ventanas temporales. Los usuarios pueden seleccionar escuelas, departamentos, afio entre otros
dependiendo la pestana del monitor y explorar el uso de CREA de forma interactiva permitiendo que los posibles usuarios
naveguen de forma sencilla por la misma. En cada pestana los usuarios pueden seleccionar distintos filtros y se actualizan los
resultados de la aplicacion donde cada grdfico y/o tabla contiene una breve explicacion para simplificar el andlisis de los
usuarios. El producto final es una herramienta Util para analizar los datos de uso de la plataforma CREA y permitir la toma de
decisiones informadas en base a ella a distintos niveles de andlisis y para distintos roles dentro de la institucién educativa.
Seria recomendable su apropiacién y uso en el sistema educativo.

En cuanto a la segunda linea se define el indicador de compromiso que permite estudiar el uso de plataformas educativas como
CREA, al combinar distintos aspectos o dimensiones que surgen en la interaccién de los usuarios (estudiantes y docentes) al
interactuar con la plataforma. Al mismo tiempo, los valores concretos del indicador pueden ser interpretados en referencia a
perfiles de uso tipo establecidos lo que facilita la lectura de los resultados. EL IC es utilizado para caracterizar la evolucién en
el uso de la plataforma CREA durante el periodo 2018 a 2021. Se observa que el uso de CREA promedio pasa de una accién por
semana a una accién por dia, es decir es 5 veces mds intenso.

En relacion a determinantes del uso de CREA, se realizaron dos aproximaciones. En primer lugar, se estudiaron diferencias del
IC en grupos determinados por variables de alto nivel como el departamento o regién, el contexto socioeconémico del centro
educativo y el grado. Los resultados sugieren que antes de la pandemia el Gnico de estos factores que parece tener efecto es la
region geografica, donde se observa un mayor uso de la plataforma en el interior del pais respecto de Montevideo. En cambio,
en 2021 el contexto del centro y la interacciéon entre regidn y contexto parecen estar asociados al valor de IC. Los contextos
altos muestran mayores niveles de uso y menor diferencia por region, en tanto que centros del quintil 1 muestran menores
niveles de IC especialmente en Montevideo.

Un segundo aspecto que se analiza como determinante del compromiso estudiantil con CREA es el efecto del compromiso
docente. Para esto se construye un ICd, que mide el uso de CREA por parte de los docentes y se utiliza como variable
explicativa en modelos de regresion jerdrquica con coeficientes distintos para cada combinacidn de departamento y contexto.
Los resultados sugieren que el efecto del docente es relevante en todos los departamentos y casi todos los contextos, y que el
perfil de efecto por contexto no es el mismo en cada departamento.

Finalmente se implementaron modelos que vinculan el uso de la plataforma Little Bridge y los resultados de las pruebas
adaptativas de Inglés. En cuanto al modelo para sexto aio tiene como objetivo predecir si un alumno alcanza el nivel deseado o
no. Este modelo permite identificar en julio, con buen nivel de precisidn, si un alumno va a alcanzar el nivel deseado a fin de
ano, permitiendo aplicar intervenciones especificas para mejorar el desempeno del estudiante. Debido a la naturaleza de
BART, se puede cuantificar la incertidumbre sobre la probabilidad asignada a que el alumno alcance el nivel deseado. El uso de
efectos aleatorios permite identificar centros educativos cuyo efecto difiere significativamente de 0, tanto positiva como
negativamente.

Como trabajo futuro o posibles extensiones de este proyecto se puede mencionar que tanto el monitor, los indicadores de uso y
los modelos estimados pueden ser extendidos para otras plataformas. En el caso de los indicadores de uso posiblemente sea
necesario adecuarlos segun diferentes dimensiones especificas en cada caso y niveles de andlisis adicionales si el problema
asi lo requiere. Contar con indices de compromiso para las distintas plataformas educativas que utilizan los estudiantes
permitiria caracterizarlos y tal vez identificar preferencias de los mismos. A su vez seria interesante el andlisis longitudinal
del uso de las distintas plataformas por parte de cada estudiante y estudiar como varia su uso en el tiempo.

En cuanto al monitor, seria deseable contar con datos a tiempo real o al menos que sea posible actualizaciones regulares que
permitan realmente utilizar el monitor como una herramienta de consulta para la toma de decisiones basadas en evidencia en
el momento que se requiera. Adicionalmente en este proyecto tanto los datos de centros como de estudiantes estdn
anonimizados y para su uso real tendria sentido contar con los datos sin anonimizar y tal vez con claves de acceso
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diferenciales segun los distintos actores en el sistema.
Finalmente seria recomendable el uso de modelos predictivos como los planteados en este proyecto con datos hasta julio que

sirvan de alerta temprana de estudiantes en riesgo para lo cudl es fundamental contar con los datos en tiempo y la
automatizacidn de los procesos para que se pueda implementar en los plazos acordes a las necesidades del sistema.
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