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RESUMEN

El trabajo utiliza técnicas de aprendizaje com-
putacional (machine learning) para la estima-
cion del riesgo escolar durante los primeros tres
anos de la trayectoria en la ensefianza primaria
de una cohorte de alumnos uruguayos. Se utili-
zan tres técnicas de anlisis (regresion logistica,
redes bayesianas y arboles de clasificacion) con
el propdsito de identificar el riesgo de trayecto-
rias escolares pautadas por la repeticion de al
menos un curso, en funcion de un conjunto de
factores antecedentes a su transiciéon al primer
grado de ensefanza primaria. Estos factores
abarcan desde las condiciones sociosanitarias
al momento del nacimiento hasta la situacion
familiar y educativa de los alumnos sobre el final
de su escolarizacion preprimaria. En particular, el
andlisis se focaliza en el poder predictivo de las
habilidades captadas por la Evaluacion Infantil
Temprana (EIT) que se aplica préximo a la fina-
lizacion de la educacion inicial, sobre los cinco
afos de edad. Los resultados sugieren que las
habilidades captadas por EIT logran identificar
anticipadamente a la mayorfa de los nifios con
riesgo educativo. Los niveles de precisiéon y de
sensibilidad de los modelos que incluyen este
factor evidencian el potencial de los sistemas de
alerta temprana para detectar y prevenir situa-
ciones de “fracaso escolar”.

Palabras clave: desarrollo infantil, riesgo escolar,
machine learning, repeticién
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ABSTRACT

The work uses computational learning techni-
ques (machine learning) to estimate school risk
during the first three years of the trajectory in
primary education of a cohort of Uruguayan
students. We use three analysis techniques
(logistic regression, Bayesian networks, and
classification trees) to identify the risk of school
trajectories based on the repetition of at least
one year, based on a set of factors before the
transition to the first year of primary school.
These factors range from the students’ socio-
sanitary conditions at their birth to their family
and educational situation at the end of their
pre-primary schooling. In particular, the analy-
sis focuses on the predictive power of the skills
captured by the Early Childhood Assessment
(EIT) that is applied close to the end of initial
education, around five years of age. The results
suggest that the skills captured by EIT manage
to identify in advance the majority of children
with educational risk. The levels of precision and
sensitivity of the models that include this factor
show the potential of early warning systems to
detect and prevent situations of “school failure”

Keywords: child development, school risk, ma-
chine learning, repetition
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INTRODUCCION

Los ninos comienzan su escolarizacién en condiciones desiguales
para enfrentar las demandas cognitivas y comportamentales que
requiere la educacién formal y para aprovechar las oportunidades
de aprendizaje que ofrece la escuela. Parte importante de estas des-
igualdades se expresa en el nivel de desarrollo de un conjunto de
habilidades cognitivas, lingiiisticas, socioemocionales y fisicas, y en
una serie de predisposiciones y actitudes hacia los aprendizajes, que
la literatura especializada denomina genéricamente con el término
Preparacion Para la Escuela (PPE). La PPE depende de los procesos de
maduracién y, en consecuencia, de la edad, pero también del tipo
de interaccién del nifo con diversos factores ambientales, familiares
e institucionales, desde la concepcidn, el nacimiento y durante la
infancia. La investigacion educativa ha mostrado que las habilidades
vinculadas a la PPE son altamente predictivas de la trayectoria esco-
lar posterior; en particular, que un insuficiente nivel de desarrollo
temprano en estas dimensiones supone importantes riesgos para la
escolarizacidn.

Este articulo propone evaluar la capacidad predictiva de un con-
junto habilidades vinculadas a la PPE, captadas al término de la edu-
cacién inicial, sobre los riesgos de repetir algiin curso durante los
primeros tres afios en la ensefianza primaria. Se utiliza informacién
del Panel-EIT, un estudio longitudinal basado en el seguimiento de
las trayectorias educativas de los nifios uruguayos que, sobre los cin-
co anos de edad, participaron de la Evaluacién Infantil Temprana
(EIT) en 2016.

El articulo busca contribuir en tres niveles diferentes. En pri-
mer lugar, mostrar que un instrumento como EIT, aplicado por los
propios docentes en contextos escolares cotidianos y fécilmente es-
calable al conjunto de la matricula, puede aportar insumos robustos
sobre los cuales basar criterios de clasificacién de alumnos segin su
riesgo escolar, de cara a la transicion a la escuela graduada.

En términos metodolégicos, en segundo lugar, el trabajo hace
uso de técnicas de aprendizaje computacional (machine learning),
especialmente Utiles para aprovechar la creciente disponibilidad de
informacién con la que cuentan actualmente los sistemas educati-



vos. Estos modelos permiten aprender criterios de clasificacién en
funcién de los riesgos educativos futuros de los alumnos, con base
en el andlisis intensivo de datos comparativamente grandes. Aun-
que hacen uso de técnicas estadisticas relativamente complejas, los
resultados de este proceso pueden ser traducidos a protocolos sim-
ples de clasificacién, ficilmente comunicables a la comunidad edu-
cativa, docentes y a las familias.

Tercero, estos andlisis pretenden contribuir al disefio de politi-
cas educativas en tres aspectos complementarios: i) mostrando la
potencialidad de definir estrategias de intervencién en funcién de
la identificacién de los riesgos educativos individuales, como alter-
nativa o complemento a los criterios de focalizacién predominantes
en la mayorfa de los sistemas educativos de la regién, basados en la
escuela como unidad de intervencidn; ii) el énfasis en la deteccién
temprana y en la nocién de riesgo, entendido como la anticipacién de
una trayectoria probablemente vulnerable, por oposicién al desarrollo
de estrategias remediales que operan después que el fracaso escolar se
manifest6 y que, por tanto, pueden resultar tanto ineficientes como
inoportunas; iii) la identificacién de los riesgos con base en las pro-
pias habilidades que afectan las oportunidades de éxito en la escuela
y que son pasibles de una intervencién pedagdgica especifica, mds
que en variables de tipo contextual (como el entorno socioeconé-
mico de la escuela, las caracteristicas de las familias o la localizacién
geografica) que inciden en los logros educativos predominantemen-
te de manera indirecta.

A su vez, Uruguay constituye un caso de especial interés para
valorar la potencia de un sistema de identificacién temprana de ries-
gos escolares basado en la medicién de las habilidades vinculadas a
la PPE: la universalizacién, de forma pionera en la regién, del acceso
de los ninos de cuatro y cinco afios a la educacién inicial posibilita la
evaluacién a gran escala en las propias escuelas; los potentes sistemas
de informacién administrativa a nivel de alumnos (GURI-CEIP),!
con una importante acumulacién en el disefio e implementacion
de evaluaciones a gran escala para alumnos de nivel inicial (EIT e

'Es el sistema de informacion web del Consejo de Educacion Inicial y Primaria (CEIP) de
la Administracion Nacional de Educacién Publica (ANEP) de Uruguay.

""09VZ3Y 3d SYIHOLDIAVYL 3A NOIDDIAIHd "¥V 10253 09SI1Y 13d YNVHdWIL NOIDDILIA/ YOISNOH ONNYE A VHIFATIS NYIHAY ‘0ZOadVD OOVILNVS.

299



= rlee NUEVA EPOCA /VOL. LI, NUM. 2 / 2022

300

INDI)? y con sistemas universales de evaluacién formativa durante la
ensefanza primaria (SEA).?

Asimismo, desde las politicas educativas, Uruguay ha definido
en los tltimos afos una baterfa de acciones orientadas hacia la in-
tervencion oportuna y personalizada de nifios en situacién de riesgo
escolar, entre las que se destacan: el Protocolo de Prevencién del
Ausentismo, el Protocolo de Seguimiento de nifios de primer grado
y el Plan de Trabajo Personal (PTP), de cardcter prescriptivo, para
alumnos de primaria que repiten u obtienen fallos de promocién
extraordinaria, asi como mecanismos de alerta vinculados a la ges-
tidén local y a tiempo real, de situaciones de ausentismo a clases. A
la fecha, estas orientaciones no han derivado, sin embargo, en un
sistema consolidado de alertas tempranas de alcance universal con
base en estudios sistemdticos de prediccién de riesgos educativos.

REVISION DE LITERATURA
El desarrollo infantil y la preparacion para la escuela

La preparacion para la escuela (PPE) refiere al nivel de desarrollo de un
conjunto de habilidades o competencias bésicas consideradas pre-
rrequisitos para insertarse exitosamente en la escuela, tanto en tér-
minos académicos como sociales (UNESCO, 2018; UNICEF, 2012;
Raver et al., 2011; Duncan ez a/., 2007; Hair et al., 2006). Por lo
general, estas habilidades se valoran al inicio de la escolarizacién
formal, ya sea al ingreso al nivel inicial o durante la transicién a la
escuela graduada, entre el nivel inicial y la educacién primaria.

2EIT es la Evaluacion Infantil Temprana aplicada en Uruguay hasta 2017 a nifios de cua-
tro y cinco anos de inicial de escuelas publicas. Valora el nivel de desarrollo en cinco di-
mensiones: conciencia de si mismo y del entorno, habilidades sociales y enfoques para el
aprendizaje, habilidades cognitivas, lenguaje y comunicaciéon y desarrollo fisico. EIT es una
adaptacion a Uruguay del Earyl Years Evaluation (Sloat, Beswick y Willms, 2007). INDI es
el Inventario de Desarrollo Infantil (Vasquez y Moreira, 2016), el instrumento mediante el
que actualmente se evalua la disposicion para la escolarizacion de los nifios de los niveles 3,
4y 5de educacion inicial en cuatro areas del desarrollo: cognitiva, motora, socioemocional
y vinculada a la disposicion para el aprendizaje.

Kl Sistema de Evaluacion de Aprendizajes (SEA) es una plataforma de evaluaciones en
linea de caracter formativo desarrollado e implementado por la ANEP.



La PPE es esencialmente multidimensional (Vizquez y Moreira,
2016): involucra diversos dominios vinculados al desarrollo —cogni-
tivo, lingiifstico, socioemocional, fisico-motor—, asi como al bienes-
tar sanitario, junto con un conjunto de actitudes y predisposiciones
hacia el aprendizaje, asociados, entre otros aspectos, al interés y a
la curiosidad frente a nuevas tareas o a la capacidad de persisten-
cia y atencidn, entre otras. En general, se asume que cada una de
estas dimensiones es, por si misma, una condicién necesaria pero
no suficiente para una adecuada PPE, aunque no existen consensos
definitivos en torno a su importancia relativa (Allotey et /., 2017;
Wilson, 2014; La Paro y Pianta, 2000).

Empiricamente, la investigacién muestra que la PPE no es sélo el
resultado de los procesos naturales de maduracién asociados a la
edad, sino que depende fuertemente de la interaccién, a lo largo de
la infancia, con diversos factores ambientales, familiares e institucio-
nales (Lépez y Willms, 2020; Rebello, 2012; Wilson, 2014; Lee y
Burkam, 2002). En consecuencia, las desigualdades en la PPE estdn
estrechamente asociadas, entre otros factores, a dimensiones estruc-
turales como el nivel socioeconédmico y educativo de la familia de
origen (Lee y Burkam, 2002), la condicién étnico-racial y lingiiis-
tica, las condiciones sanitarias y sociales en el nacimiento y durante
la primera infancia (Amarante y Labat, 2018; Allotey et al., 2017;
Luu et al., 2017; Almond y Currie, 2010), asi como a variables de-
mograficas tipicamente exdgenas, como el sexo y la edad (Hair ez
al., 2006; Gledhill e al., 2002; Arrivillaga e al., 2016; Visquez y
Moreira, 2016).

En sintesis, bajo el enfoque que asume este articulo, la PPE eng-
loba un conjunto de aspectos vinculados al desarrollo cognitivo,
socioemocional y fisico de los nifios al momento de su transicién
a la escuela graduada, conceptualizados como condiciones necesa-
rias —aunque no suficientes— para una trayectoria escolar exitosa,
en términos académicos y sociales. El foco de nuestra preocupaciéon
radica en la constatacién de importantes brechas en las condiciones
con la que los nifios inician su escolarizacién y, mds especifico, en la
necesidad de definir protocolos sencillos, pero de alta sensibilidad,
que permitan identificar de manera temprana a aquellos que, con
alta probabilidad, enfrentardn riesgos serios para progresar en la es-
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cuela y para desarrollar los aprendizajes previstos en cada etapa. Esto
implica que las escuelas deberfan lograr incorporar la diversidad de
situaciones de partida en su planificacién y en sus rutinas cotidianas,
de modo de incluir efectiva y eficazmente a todos los nifos en las
aulas; en otros términos, las escuelas deben estar “preparadas para
los nifios”, tanto como los nifios necesitan estar preparados para la
escuela (Bhattacharjea, 2019).

La preparacién para la escuelay el logro escolar

Desde la década de los noventa existe una acumulacién sistemdtica de
evidencia sobre el poder predictivo de las habilidades vinculadas a la
PPE respecto al desempeno educativo posterior, ya sea vinculado al
logro especificamente académico, ya en términos de la integracién
o el involucramiento con la escuela, entre otros (Lépez y Willms,
2020; Linan-Thompson, 2014, Wilson, 2014, National Early Lite-
racy Panel, 2008). Entre los resultados considerados por los estudios
sobre el tema, se encuentran indicadores vinculados a la repeticién
o progresién en la trayectoria (Davoudzadeh ez a/., 2015; Duncan
et al., 2007; Blair, 2001), asi como el desempefio en evaluaciones
estandarizadas de conocimiento general o en dreas especificas como
matemdticas y lenguaje (Pan ez a/., 2019; Jung, 2016; Christopolou
y Pampaka, 2015; Clark ez a/., 2010; Scarborough, 2001). Algunos
estudios se han ocupado, asimismo, del poder predictivo de las ha-
bilidades vinculadas a la PPE sobre otras dimensiones no especifica-
mente educativas, por ejemplo, de tipo sanitario (Hair ez al., 2000).

La importancia relativa de los diversos dominios de la PPE para
la prediccién del logro académico posterior es un asunto de contro-
versia entre los especialistas. En general, existe consenso en torno
al poder predictivo de las llamadas habilidades preacadémicas, vin-
culadas al desarrollo cognitivo y lingiiistico. Diversos metaanilisis
sugieren, en este sentido, que las habilidades tempranas en estos
dominios tienen un poder predictivo sustantivamente mayor en
comparacién con otras dimensiones mds “blandas”, como las ha-
bilidades socioemocionales, actitudinales o fisicas (Wilson, 2014;
Duncan ez al., 2007). De todos modos, los estudios sugieren que el
peso relativo de las diferentes dimensiones de la PPE depende, entre



otros aspectos, del indicador de logro considerado (Rimm-Kaufman

y Sandilos, 2017).

LA INVESTIGACION SOBRE EL DESARROLLO
INFANTIL Y EL DESEMPENO ESCOLAR EN URUGUAY

En Uruguay existe una creciente acumulacién de investigacién vin-
culada al desarrollo infantil y su asociacién con las brechas en los lo-
gros educativos posteriores. El estudio pionero de Mara ez a/. (2000)
evalué el nivel de desarrollo lingiiistico y cognitivo en nifos de cua-
tro y cinco aflos y mostré su asociacién con los riesgos de repeticion
posterior en primaria. Los autores encuentran, ademds, que el nivel
de desarrollo a los cuatro afios dependia del contexto sociofamiliar,
pero también del grado de exposicién a la educacién inicial y del
tipo de précticas pedagdgicas de los maestros en este nivel.

Mis recientemente los trabajos de Failache, Salas y Vigorito
(2015), Cabella ez al., (2015) y de Failache y Katzkowicz (2018),
con base en la Encuesta de Nutricién, Desarrollo Infantil y Salud
(ENDIS), reportaron asociaciones significativas, por un lado, entre
las condiciones de vida en la primera infancia y el desarrollo infantil
en diferentes dominios, y, por otro, entre el nivel de desarrollo in-
fantil y distintos indicadores de logro educativo. A similares conclu-
siones llegan Borba ez a/. (2018), respecto a los factores determinan-
tes de las habilidades captadas por la Evaluacién Infantil Temprana
y a la asociacién entre estas habilidades y los riesgos de repeticiéon en
primer ano. Liz (2018), por su parte, reporta asociaciones significa-
tivas entre la subescala de funcionamiento ejecutivo, relevada por el
INDI en el nivel 5 de educacién inicial, y el involucramiento escolar
de los alumnos en primer ano de primaria. Por dltimo, Lépez y
Willms (2020) utilizaron la evaluacién EIT para analizar el impacto
de un ano de exposicién a la educacién inicial sobre el desarrollo
cognitivo y lingiiistico de los nifios uruguayos de cuatro afios, mds
alld de los efectos de “maduracién” propios de la edad.

""09VZ3Y 3d SYIHOLDIAVYL 3A NOIDDIAIHd "¥V 10253 09SI1Y 13d YNVHdWIL NOIDDILIA/ YOISNOH ONNYE A VHIFATIS NYIHAY ‘0ZOadVD OOVILNVS.

303



= rlee NUEVA EPOCA /VOL. LI, NUM. 2 / 2022

304

DATOS Y METODOS
Fuentes de informacion

Los datos provienen del estudio longitudinal de trayectorias educa-
tivas de la cohorte participante de EIT en 2016 (en adelante, Panel-
EIT). El panel se conformé con base al seguimiento de la cohor-
te de estudiantes de nivel 5 de Inicial que participaron de EIT en
2016 y comenzaron el primer grado de educacién primaria en 2017
(n=15.529).

El Panel-EIT articula informacién sobre diversas dimensiones,
con base en fuentes complementarias: i) informacién perinatal sobre
las condiciones de la gestacién, el embarazo y el parto, derivada de
los registros del Carnet de Nacido Vivo (CNV) del Ministerio de Sa-
lud Publica de Uruguay; ii) informacién sobre el contexto socioeco-
némico de las familias (hogares beneficiarios de los programas Tar-
jeta Uruguay Social y Asignaciones Familiares del Plan de Equidad)
del Ministerio de Desarrollo Social de Uruguay; iii) informacién
sociodemografica y sobre la trayectoria escolar, incluidos los fallos de
promocién/repeticién, de los estudiantes y de las escuelas publicas
de Uruguay; vi) resultados del estudio EIT en 2016.

La Evaluacion Infantil Temprana (EIT)

EIT evalta cinco dominios vinculados a la preparacién para la es-
cuela (cuadro 1). Es aplicado por los maestros en el aula y ofrece
un marco de prevencién asociado a la elaboracién de protocolos de
intervencién por “niveles de respuesta” (Lépez y Salsamendi, 2018).

EIT clasifica a cada nifio en tres niveles: i) verde (el nifio logra
realizar las tareas correspondientes sin dificultades); ii) amarillo (el
nifio experimenta ciertas dificultades), y iii) 70jo (presenta dificulta-
des severas o significativas). Estas tres categorias se repiten para cada
uno de los dominios evaluados y para el indicador global que los
resume (Willms ez /., 2000).



B Cuadro 1. Dimensiones evaluadas por la Evaluacion Infantil Temprana 2016

. L. i P Num. de
Dimensién o dominio Qué mide p
items
o e La comprensién que tiene el nifio del mundo y su
Conciencia de si mismo y del . . L
capacidad para relacionarse con las experiencias en el 8

entorno (CME)
hogar y en la comunidad.

Alude a la atencion que pone el nifio en las actividades
Habilidades sociales y
en el salén de clase y su capacidad para interactuar con
enfoques para el aprendizaje 8
(HSEA) sus compaferos al mismo tiempo que respeta las reglas

de salén.

Se relaciona con las habilidades bésicas del nifio en
Habilidades cognitivas (HC) matematicas y lectura, y su capacidad para resolver 8

problemas.

. o Se refiere a la comprensién del nifio del lenguaje hablado
Lenguaje y comunicacién (LC) ) ) o 8
y su capacidad para expresar pensamientos y sentimientos.

a) Motricidad fina: es la capacidad del nifio de realizar
pequefos movimientos que requieren la coordinaciéon
Desarrollo fisico(MF+MG) mano-ojo; b) Motricidad gruesa: refiere a la capacidad del 10 (545)

nifo para realizar movimientos amplios que involucren

brazos, piernas y cuerpo.

Fuente: elaboracién propia con base en Willms et a/. (2000).

Este articulo consider6 una medida alternativa de habilidad glo-
bal desarrollada en el marco del Panel-EIT, presentada en Borba ez
al. (2018). En especifico, la medida de desempeno global disefiada
para el Panel-EIT se define a partir de las siguientes reglas: i) verde
cuando todos los dominios son verdes y hasta uno es clasificado
como amarillo; amarillo teniendo dos o méds dominios amarillos y
ninguno rojo; y rojo cuando el estudiante presenta al menos un do-
minio en rojo.

Métodos de estimacion del riesgo escolar

El enfoque metodolégico asumido en este articulo se focaliza en el
uso intensivo de datos para la prediccién de un resultado de interés
—en este caso, una trayectoria escolar impactada por al menos un
evento de repeticién—. El propésito estriba en definir los criterios
para clasificar a cada nifo, con los mayores niveles de precisidn,
especificidad y sensibilidad posibles, segtin esté expuesto o no a una
situacién sustantiva de “riesgo escolar” a/ inicio de su trayectoria, es
decir, antes de que el “fracaso” se manifieste.
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En particular, se estimaron tres modelos de riesgo escolar
mediante técnicas de aprendizaje computacional supervisado y téc-
nicas de remuestreo. En especifico, se evalud la capacidad de los
modelos para predecir trayectorias de rezago durante los primeros
tres afios en la ensefanza primaria, pautadas por al menos un evento
de repeticién del curso, con base en las habilidades valoradas por
EIT a los cinco anos de edad y a una bateria amplia de indicadores
sociodemograficos y escolares antecedentes a la transicién a la escue-
la graduada.

El primer modelo corresponde a una regresién logistica, con
base en la siguiente especificacién:

(1) q= BO)=G(By+x)= G(2)
@ G- 1+,

donde y es una variable binaria que asume el valor 1 si el alumno
experimenté al menos un evento de repeticién entre 2017 y 2019 y
corresponde al conjunto de variables predictivas.

El segundo método se basa en un modelo de Redes Bayesianas
(BN). Una BN es un modelo probabilistico que representa las de-
pendencias condicionales entre variables aleatorias, a través de un
Grifico Aciclico Dirigido (GAD). El GAD se forma a partir de no-
dos, que corresponden a las variables (x, x,, ...x, ) y de arcos que
representan las dependencias entre ellas. Pz(x,) denota al conjunto
de padres de X, tal que Y es un padre de X si y sélo si existe en la
red unarco Y > X.

Cada nodo tiene una funcién de probabilidad asociada que
toma como 7nput exclusivamente los valores de sus variables padres,
es decir, p(x;|Pa(x;)), o su probabilidad marginal para las variables
que no tienen padres. La estructura de la red puede ser definida de
acuerdo con un modelo conceptual de interaccién entre las variables
o aprendida a partir de los datos. Se opté por un camino interme-
dio, definiendo algunas restricciones (duplas de variables para las
cuales no hace sentido una dependencia directa) y permitiendo que
el resto de las interacciones sean aprendidas a partir de los datos. En
especifico, se utilizé el método Hill-climbing, basado en tres opera-
ciones iterativas de busqueda local (agregar, eliminar o cambiar la
direccién de un arco). El algoritmo itera en torno a las diferentes



estructuras posibles para representar la red y selecciona aquella que
maximiza el ajuste, es decir, la verosimilitud del resultado. Se adopté
el criterio de ajuste BIC que penaliza la solucién final en funcién de
su complejidad (ndmero de casos y pardmetros), tal que:

(3) BIC = ]og( (p(D16,6) ) % Jog(N),
pD]6, G)

donde p(D| 0 ,G) es el méximo valor de la funcién de verosimili-
tud de la red G, 8 son los valores de los pardmetros (probabilidades
condicionadas) que maximizan la funcién de verosimilitud, /V es el
nimero de casos y ny, es el nimero de pardmetros.

Una vez aprendicﬁja la estructura de la red las probabilidades con-
dicionadas p(x;|Pa(x;) se estiman de forma de maximizar la funcién
de verosimilitud conjunta, definida por:

@) p(x,x, ...x )=[<, p(x, |Pa(x))

El tercer modelo corresponde a un drbol de clasificacion, un mé-
todo predictivo tipo CART (classification and regression trees) utiliza-
do para el caso de variables de resultado discretas. Los CART se basan
en particiones sucesivas de las observaciones en subclases (nodos,
ramas y hojas), tomando una variable predictiva a la vez como crite-
rio de clasificacién, hasta alcanzar un umbral determinado de ajuste.
La idea fundamental es que los nodos “hijos” sean mds puros que los
nodos “padres” con respecto a la clasificacién de interés.

El algoritmo utilizado, rpart (recursive partitioning and regres-
sion trees), selecciona para cada particién la variable predictora y el
punto de corte, si corresponde, que logra la menor heterogeneidad
o impureza promedio entre las dos subparticiones resultantes. La
medida de impureza utilizada es el Coeficiente de Gini que, para
una variable de resultado binaria, viene dado por:

(5) i0),= 2p(1p)

evaluado en cada nodo #, donde p es la proporcién de casos que to-
man valor 1 para la variable de respuesta en cada clase j (J=2).

El algoritmo de clasificacién, parte de la consideracién de todas
las variables y se detiene cuando: a) una nueva particién no supone

""09VZ3Y 3d SYIHOLDIAVYL 3A NOIDDIAIHd "¥V 10253 09SI1Y 13d YNVHdWIL NOIDDILIA/ YOISNOH ONNYE A VHIFATIS NYIHAY ‘0ZOadVD OOVILNVS.

307



= rlee NUEVA EPOCA /VOL. LI, NUM. 2 / 2022

308

una reduccidn significativa en z'G(t)j_ 0; b) cuando una nueva parti-
cién da lugar a un nodo mds pequeno que cierto umbral definido
a priori (en este caso, un nodo con menos del 0.5% de la muestra).

Criterios de valoracién

Para evaluar la capacidad predictiva de los modelos se utilizé la téc-
nica de validacién cruzada leave-one-out cross validation. El proce-
dimiento consiste en entrenar el modelo empleando todas las ob-
servaciones disponibles excepto una, que se excluye para emplearla
como test. El proceso se repite tantas veces como observaciones
disponibles, excluyendo en cada iteracién una observacién distinta
y ajustando el modelo con el resto. Tras iteraciones, se obtiene la

probabilidad estimada
g=p (Y=I|x,x,...,x ){0< g <1}

para la totalidad de la muestra, siendo Y'la variable de respuesta y x,,
X, ... % la realizacién de las variables predictoras.

En este caso ¢ es la probabilidad estimada de que el estudiante
repita al menos una vez en los primeros tres afos en primaria A
efectos de la clasificacion, es necesario definir un umbral, 7, a partir
del cual el alumno se considerard “en riesgo”. Esta definicién es cri-
tica: valores bajos 7 implican una mayor sensibilidad del modelo, es
decir, una mejor capacidad para captar a los estudiantes “verdadera-
mente” en riesgo, pero la sensibilidad se gana a costa de una pérdida
de especificidad. Inversamente, un valor alto de & supone una mejo-
ra en la especificidad, pero implica una pérdida de sensibilidad para
detectar poblaciones que deberian ser intervenidos.

En otras palabras, existe un trade-off entre la sensibilidad y la
especificidad: la mejora en la capacidad para identificar estudian-
tes en riesgo suele tener, como contrapartida, un costo en términos
de la especificidad de la solucién y viceversa.* Una solucién frecuen-

*El AUC (Area Under the ROC Curve) es un estimador del trade-off entre la sensibilidad y la
especificidad del modelo, basado en el célculo del drea bajo la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic Curve), que representa la proporcion de VP y de FP para un ajuste determinado
en un eje cartesiano bidimensional. Constituye un indicador clasico de ajuste de modelos
predictivos y una herramienta visualmente util cuando las q estimadas siguen una distri-
bucién aproximadamente continua. Dado que en este articulo sélo aplica a la especificacién
logistica, no reportamos AUC entre los indicadores de ajuste.



te consiste en establecer m a partir de la proporcién que experimenta
el evento de interés en el conjunto de la poblacién o de la muestra
(En este caso: m = 0.16). Este articulo definié = = 0.20, un valor
cercano pero superior a la probabilidad marginal de experimentar
un evento de repeticién, que, de acuerdo con las pruebas realizadas,
maximiza el equilibrio entre sensibilidad y especificidad.®

La valoracién del desempeno de los tres modelos presentados
se basa en la matriz de confusién (cuadro 2), que surge de aplicar
el umbral 7 a la probabilidad estimada en cada caso y que permite
clasificar a cada nifno de la muestra como: verdadero positivo (VP),
verdadero negativo (VN), falso positivo (FP) y falso negativo (FN).

B Cuadro 2. Matriz de confusién para el evento de repeticién

Predicho

Observado No repite Repite
No repite VN FP
Repite FN VP

En virtud de esta clasificacion, definimos los siguientes indica-

dores de ajuste:

. .., _ (VP)+(VN,
(i) Precision (accuracy)= gpj=mn; +(FPj W)

corresponde a la proporcién global de casos correctamente clasifica-
dos por el modelo. Su inverso, 1 — accuracy, es la tasa de error.

.. Pr(a)-Pr(e)
(ii) Kappa = TP

es un ajuste de (i) en funcién de la probabilidad de una prediccién correc-
ta basada exclusivamente en el azar. En (i), Pr(a) es la proporcién de ca-
sos correctamente predichos por el modelo y Pr(e) es la proporcién
esperada de aciertos que se obtendrian al azar dadas las distribucio-
nes marginales de la matriz, a la manera de un test cldsico de chi®.

*De todos modos, en un escenario de aplicacién préctica, no existen impedimentos para
utilizar mds de un umbral para definir intervenciones cualitativa o cuantitativamente di-
ferenciadas.
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(iii) Sensibilidad = t7p) vy

es la proporciéon de casos positivos correctamente identificados por
el modelo. Aqui, corresponde a la capacidad para detectar a los ni-
fios que efectivamente terminardn repitiendo algtn grado escolar en
los anos posteriores.
(iv) Especificidad = %

es la proporcién de casos negativos correctamente identificados por el
modelo. Corresponde a la capacidad del ajuste para no incluir inne-
cesariamente casos en el set de alumnos en riesgo, cuando en reali-
dad no lo estdn.

RESULTADOS

Organizamos los resultados en tres secciones. En la primera, des-
cribimos los riesgos acumulados de repeticién que enfrentd el
Panel-EIT en los primeros tres afios en la ensenanza primaria. En la
segunda, reportamos los resultados de los tres modelos predictivos
(regresion, redes bayesianas y drboles de clasificacién), mientras que
en la tltima valoramos su ajuste en términos de los criterios expues-
tos en la seccién anterior.

Riesgos de repeticién en los primeros tres
afos en la ensefianza primaria

El 16.2% de los alumnos del Panel-EIT repiti6 al menos una vez
durante la ventana de observacién (cuadro 3). Este valor, que co-
rresponde a la probabilidad marginal de evento de interés, puede ser
interpretado como una funcién acumulada de los riesgos especificos
en cada afio # en primaria, a partir de:

(1) qt,t+]=P(t<T< t+1|T<1)
es decir, la probabilidad de que el alumno repita en cada afio t (t=1,
2, 3), dado que no repiti6 antes.

) St=Pr(T20)=8t-1"p,,, 1 (St0=1)
es la funcién de supervivencia: indica la probabilidad de que
un estudiante no haya repetido antes del afo t.



(3)1-8¢
es el complemento de (2): informa sobre la proporcién acumulada
de alumnos con al menos un evento de repeticién al término de
cada afo t.

Como se observa en el cuadro 3, los riesgos de repeticién
(qt, c+1) s concentran fuertemente en el afio de ingreso a la escuela
graduada (g,_;=0.114) y decrecen de manera progresiva en los dos
afos posteriores ( g,_, = 0.033 y g,_3 = 0.021).

B Cuadro 3. Tabla de supervivencia para el evento de repeticién 2017-2019

T N dy(*) Ap 41 St Sy
t=1(2017) 15,529 1,775 0114 0.886 0114
t=2 (2018) 13,754 459 0.033 0856 0.144
t=3 (2019) 13,295 278 0.021 0838 0.162

Fuente: elaboracién propia en base al Panel-EIT (*) Corresponde al conjunto en riesgo en cada afio t, es decir,
al nimero de estudiantes que no habian experimentado un evento de repeticién al inicio de cada periodo.
(**) Corresponde al nimero de nifios que repitieron en cada afo.

El cuadro 4 presenta los riesgos acumulados al tercer ano
(1-S,_3), condicionados a las variables de interés, incluida la valora-
cién global del desempeno en EIT. Se incluyen, ademds, los estadis-
ticos descriptivos bdsicos para cada variable (media o proporcién).

El andlisis descriptivo muestra, en primer lugar, que los riesgos
de repeticion estdn altamente asociados al nivel de habilidades tem-
pranas. Son de ¢=0.569 para los estudiantes valorados como rojos
por EIT a los cinco afos, 4=0.329 para los amarillos y 4=0.081 para
los verdes. Ninguna de las restantes variables consideradas muestra
una asociacién tan fuerte con la repeticién, aunque muchas discri-
minan los riesgos de interés de manera importante y en el sentido
previsto. Por ejemplo, las probabilidades de repetir durante los pri-
meros tres afios en primaria se incrementan entre los varones, entre
los nifios de menor edad de su generacién, entre los alumnos con
mayor ausentismo a clases en inicial, entre quienes asisten a escuelas
de menor nivel socioeconémico, entre los que provienen de familias
con menos educacion y entre los que registran indicadores perinata-
les considerados criticos.
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B Cuadro 4. Indicadores y estadisticos descriptivos

Variable Descripcién P?&Zr:ii:n 1-Sio5
EVALUACION INFANTIL (EIT)
Resumen = Rojo 0.094 0.559
Resumen = Amarillo Indicador habilidad global EIT 0.144 0.329
Resumen = Verde 0.763 0.082
VARIABLES CONTEXTUALES
CSE de la escuela: Quintil 1 @ Proporcién de la muestra en escuelas de quintil 0183 0247

1 (NSE)
CSE de la escuela: Quintil 5 | Proporcién en quintil 5 (NSE) 0.232 0.094
AFAM_PE1 © Hogar beneficiario de AFAM_PE 0.557 0.206
TUS1® Hogar beneficiario de TUS 0.254 0.268
m_niveled2 Educacién materna: Primaria completa o menos 0.222 0.261
m_niveled6 Educacion materna: Terciaria 0.065 0.032
VARIABLES PERINATALES
Edadma © Edad de la madre al parto: 19 o menos 0.198 0.188
pesor2 ¥ Bajo peso al nacer 0.081 0.256
numemb © Nro de embarazo: 4 0 més 0.111 0.267
gesta © Semanas de gestacion: 36 o menos 0.083 0.240
convpad Padre no convive al momento del parto 0.339 0217
controles ¥ Nro de controles en el embarazo: 5 0 menos 0.169 0.273
captacion Captacion del embarazo: semana 15 o mas 0.321 0.212
VARIABLES SOCIODEMOGRAFICAS
Edad (primer cuartil) 25% de menor edad de la generacion 0.251 0.200
Edad (4to cuartil) 25% de mayor edad de la generacién 0.248 0.131
Nifas Proporcién de nifias 0.495 0.127
Varones Proporcién de varones 0.505 0.196
INASISTENCIAS EN EDUCACION INICIAL
faltas_2016 (primer cuartil) @ 25% con menor cantidad de faltas en NI 5 0272 0,094
(2016)

faltas_2016 (4to cuartil) (2:;/?;;)" mayor cantidad de faltas en N 3 0.248 0.269

Fuente: elaboracién propia con base en datos de ™ DIEE-ANEP; ) CEIP-ANEP; @ SIIAS-MIDES; ) GURI-CEIP;
) CNV-MSP.
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MODELOS PREDICTIVOS DEL RIESGO ESCOLAR
Regresion logistica

El primer modelo de riesgo, correspondiente a la especificacién lo-
gistica, arroja tres resultados principales. El modelo muestra, en pri-
mer lugar, que la fuerte asociacién reportada con base en el andlisis
descriptivo entre las habilidades captadas por EIT en el nivel 5 de
inicial y los riesgos de repeticién en los tres afos posteriores se man-
tiene luego de controlar por el resto de las variables. Cezeris paribus,
la probabilidad de que un nino se rezague en su trayectoria escolar
en ese tiempo es 15.6 puntos porcentuales mds alta para los alumnos
valorados como amarillos en EIT (dificultades moderadas) y 25.1
puntos mayor para los rojos (dificultades severas), en comparacién
con los verdes (sin dificultades).

En segundo lugar, el modelo muestra asociaciones significativas y
en el sentido esperado para varios de los restantes indicadores consi-
derados, vinculados a las dimensiones contextual (hogar TUS, con-
texto de la escuela, educacién materna), sociosanitaria (bajo peso al
nacer, multiparidad, la ausencia en el hogar del padre al momento
del nacimiento y controles durante el embarazo), sociodemografica
(sexo y edad en meses), asi como para el ausentismo a clases en el
tltimo ano del nivel inicial. Los efectos marginales de estas variables
sobre los riesgos de repeticién son, de todos modos, sustantivamente
mds bajos en comparacién con los reportados para el indicador glo-
bal de habilidades tempranas relevados por EIT.

Nétese que las estimaciones obtenidas mediante el modelo de
regresién corresponden exclusivamente a los efectos directos de cada
variable sobre los riesgos de repeticién. En particular, al controlar
por el desempeno en EIT, esta especificacion invisibiliza posibles
efectos indirectos de los otros predictores del tipo x >EIT Y, que
podrian estar impactando en el resultado de interés de forma me-
diada, es decir, a través de sus efectos previos sobre el desarrollo de
las habilidades tempranas.® La especificacién mediante redes baye-
sianas, que presentamos en el cuadro 5, permite una representacion
mds adecuada en este sentido.

¢En particular, tal como hemos mostrado en un trabajo anterior (Borba et al., 2018), las ha-
bilidades captadas por EIT al término de la educacién inicial estan estrechamente asociadas a
las circunstancias sociosanitarias al nacimiento, a las condiciones socioecondmicas “contem-
pordneas” a la evaluacion EIT y a atributos sociodemogréficos como el sexo y la edad.
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B Cuadro 5. Modelo de regresion logistica. Efectos marginales

Marginal effects ee sig
VARIABLES CONTEXTUALES
quintill -0.032 0.007 (**)
AFAM_PE1 0.011 0.008
TUS1 0.027 0.008 (**)
m_niveled2 -0.029 0.016
m_niveled4 -0.067 0.016 (**)
m_niveled5 -0.099 0.020 (**)
m_niveledé -0.165 0.027 (**)
VARIABLES PERINATALES
edadmal9l 0.015 0.009
pesor21 0.032 0.013 (**)
numemban1 0.042 0.008 (**)
gestal 0.001 0.013
convpad1 0.046 0.006 (**)
controles1 0.029 0.008 (**)
captacion1 0.006 0.007
VARIABLES SOCIODEMOGRAFICAS
qgedad1 -0.021 0.007 (**)
nenal -0.033 0.006 (**)
AUSENTISMO ESCOLAR
faltas_20161 0.057 0.007 (**)
EVALUACION INFANTIL
Resumen = Rojo 0.251 0.008 (**)
Resumen = Amarillo 0.156 0.007 (**)

Fuente: elaboracién propia con base en Panel-EIT; registros del CNV-MSP, SIIAS-MIDES y ANEP. (**) Efectos
significativos al 95%.

MODELO DE REDES BAYESIANAS (BN)

La figura 1 presenta el GAD correspondiente al modelo de redes
bayesianas (BN) estimado. Subrayamos tres resultados principales de
este segundo modelo predictivo. Primero, al igual que en el modelo
de regresién, las habilidades globales captadas por EIT vuelven a apa-
recer como el mejor predictor de los riesgos de repeticién posterior.



Esto se refleja, grificamente, en el grosor de la flecha que conecta
este indicador con la variable de resultado y aparece cuantificado en
el cuadro 6, que reporta la magnitud de las asociaciones estimadas.

H Figura 1. Modelo redes bayesianas con indicador resumen de EIT

Bayesian Network 1.1

Fuente: elaboracién propia con base en el Panel EIT 2016-22; registros del CNV-MSP, SIIAS-MIDES y ANEP

Segundo, ademds de las habilidades EIT, el GAD identifica sélo
otras dos variables padres (es decir, con efectos directos) de la repeti-
cién: la participacion del hogar en el programa TUS y el ausentismo
a clases durante el afio previo a la transicién a primaria. El modelo
sugiere que, ademds de sus efectos directos sobre los riesgos de repe-
ticién, ambas variables inciden indirectamente a través de su impac-
to previo en el nivel de habilidad global captado por EIT.

i. Educacion de la madre - hogar beneficiario de programas so-
ciales = nivel socioecondmico contempordneo de la familia ->
ausentismo a clases en educacion inicial - habilidades tempra-
nas => riesgo de repticion;
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ii. Educacion de la madre - semana de captacion del embarazo
- niimero de controles durante el embarazo > ausentismo a
clases en educacion inicial = habilidades tempranas = riesgo de
repticion;

ili. Edad - habilidades tempranas - riesgo de repticion;

iv. Sexo - Habilidades tempranas - riesgo de repeticion ;

Esta estructura de mediaciones no implica que la capacidad
predictiva que tienen las habilidades tempranas sobre la repeticion
esté reflejando de modo exclusivo el efecto indirecto de las variables
antecesoras. Aunque escapa a las posibilidades del presente andlisis,
una hipétesis en términos causales desde las habilidades tempranas
hacia los logros educativos posteriores es, al menos, verosimil, en
especial si se considera que la activacién de estas habilidades cons-
tituye un requerimiento necesario para la adaptacién a la escuela o
para el aprendizaje de habilidades mds complejas, como la escritura.

El cuadro 6 reporta los riesgos estimados por el ajuste a partir
de la ecuacién (4) definida en la seccién anterior, con base en los
tres predictores identificados. Como puede observarse, los riesgos
se incrementan en el sentido esperado en funcién de cualquiera de
las tres variables, independientemente del valor de las dos restantes.
Estos incrementos son en particular pronunciados en relacién con el
indicador de habilidad global de EIT, con brechas de entre 42 y 50
puntos entre los ninos valorados como rojos y como verdes, segin
su situacion en los otros dos indicadores.

B Cuadro 6. Riesgos de repeticién estimados por BN

FALTAS en Nivel 5 (2016)
EIT <50 50+
Verde 0.053 0.138
Hogar TUS = No | Amarillo 0.262 0.399
Rojo 0.517 0.559
Verde 0.137 0.200
Hogar TUS = Si Amarillo 0.385 0.405
Rojo 0.565 0.696

Fuente: elaboracién propia con base en el Panel EIT 2016-22; registros del CNV-MSP, SIIAS-MIDES y ANEP



Arbol de clasificacion

La figura 2 presenta el resultado del tercer modelo de riesgo (drbol
de clasificacién). El drbol comienza con un tnico nodo, que corres-
ponde a 100% de las observaciones. En cada particién sucesiva se
reporta: el riesgo ¢ estimado y el porcentaje de casos clasificados en
relacién con el total de la muestra para el grupo correspondiente.
Los drboles ofrecen una forma grafica para visualizar diferentes con-
figuraciones de riesgo, lo que constituye un enfoque complementa-
rio a la nocién de “efectos netos”, de cardcter aditivo, propia de las
técnicas de regresién.

Como se desprende de la figura 2, el indicador resumen de las
habilidades captadas por EIT estructura de manera predominante
la solucién del drbol de clasificacién. De hecho, las primeras dos
particiones corresponden a la distincién, primero, entre los alumnos
valorados por EIT como verdes (76.3% de la cohorte, con un riesgo
estimado ¢=0.082) y el resto (¢=0.420; 27.7%) y, para este alti-
mo grupo, en un segundo paso, entre los valorados como amarillos
(14.3%; g=0329) y los rojos (9.4%; q=0.559).

Los alumnos categorizados como verdes y amarillos dan lugar a las
dos primeras hojas del drbol (en la base de la figura, de izquierda
a derecha), sin necesidad de considerar ninguna variable adicional.
En el grupo de los rojos, en tanto, la solucién implica una sucesion
de particiones adicionales que involucran, en orden, los siguientes
indicadores: el nimero de controles de la madre durante el emba-
razo, el ser o no beneficiario del programa TUS vy el nivel educativo
de la madre del alumno. Estas particiones dan lugar a cuatro nodos
u hojas finales.

A efectos especificos de la clasificacién de los alumnos dentro
del grupo de riesgo, y dado el umbral definido (2=0.20), la Gni-
ca distincién relevante que surge de este tltimo modelo es entre el
primer grupo (alumnos valorados como verdes por EIT) y todos los
restantes (amarillos y rojos), dado que, para estos altimos, ¢ > T,
independientemente de la consideracién de las restantes variables.”

”Dado que el desempeno global en EIT termina siendo el Ginico criterio relevante para
la prediccion, las brechas en los riesgos de repeticion entre los nifios valorados como rojos,
amarillos y verdes estimadas por el drbol de clasificacion coinciden con las probabilidades
de repeticion respectivas, reportadas en el cuadro 4.
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W Figura 2. Arbol de clasificacién
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m_niveled>=3
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0.082 0.329 0.422
76.3% 14.3% 3.4%

Fuente: elaboracién propia con base en el Panel EIT 2016-22; registros del CNV-MSP, SIIAS-MIDES y ANEP

Comparacion del ajuste global de los modelos

La primera columna del cuadro 7 reporta los indicadores de ajuste
global para los tres modelos de riesgo analizados en la seccién ante-
rior. En la columna (2) se estiman estos mismos indicadores, pero
omitiendo de los modelos correspondientes, a efectos comparativos,
al indicador de habilidad global en EIT. Al final de la tabla, se calcu-
lan los mismos indicadores de ajuste para una prediccién bivariada
realizada en exclusivo con base en el desempeno en EIT.?

8 Para este ejercicio se considera en riesgo a todos los alumnos valorados como rojos o
amarillos por EIT.
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B Cuadro 7. Indicadores de ajuste de los modelos de riesgo escolar (regresion
logistica; arbol de clasificacion y redes bayesianas). Resultado de interés: al
menos un evento de repeticién entre primero y 3ero de primaria®

(1) Modelos con EIT (ngbS;reC:ET'irderar el desempeiio
i) Regresion logistica
Precision 0.80 0.72
Kappa 0.39 0.23
Sensibilidad 0.64 0.56
Especificidad 0.83 0.75
AuC® 0.81 0.73
ii) Redes bayesianas®
Precision 0.80 0.70
Kappa 0.38 0.20
Sensibilidad 0.62 0.55
Especificidad 0.83 0.73
iii) Arbol de clasificacién
Precision 0.80 0.71
Kappa 0.38 0.16
Sensibilidad 0.62 0.42
Especificidad 0.83 0.77
iv) Prediccién bivariada con base en EIT?
Precision 0.80 -
Kappa 0.38 --
Sensibilidad 0.62 -
Especificidad 0.84 -

Fuente: elaboracién propia con base en el Panel-EIT; registros del CNV-MSP, SIIAS-MIDES y ANEP. @ El
umbral para definir un caso como positivo, en todos los modelos, se definié por p(x) = 0.20. ® El indicador
AUC se reporta Unicamente para el método de regresién. ) Método de Hill-climbing (BIC score). @ Clasifica
como en riesgo a los alumnos valorados como rojos o amarillos por EIT.

Destacamos tres resultados. Primero, los modelos logran clasi-
ficar correctamente a 80% del total de los alumnos (precisidn), lo
que supone una mejora sustantiva respecto a una prediccién basada
de manera exclusiva en el azar (kappa). Ademds, identifican a entre
62% y 64% de los nifos que efectivamente terminaron rezagindo-
se entre primero y tercero (sensibilidad) e incluyen “erréneamente”
dentro del grupo de riesgo a menos de 20% (1- especificidad). El
desempefio predictivo de los tres modelos es pricticamente idéntico;
es decir, los resultados son robustos al método (columna 1).
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Segundo, la inclusién del desempeno en EIT captado a los cinco
afos mejora de manera sustantiva la capacidad predictiva de los mo-
delos de riesgo en todos los indicadores de ajuste e independiente-
mente del método de clasificacién (columna 1 »s. columna 2). Este
resultado es consistente con los andlisis presentados en las secciones
anteriores y refuerza la hipétesis del alto poder predictivo de las ha-
bilidades tempranas respecto a los riesgos de repeticién en primaria.

Tercero, aunque incluyen una bateria muy importante de indi-
cadores sociodemograficos, sociosanitarios, contextuales y educati-
vos, fuertemente asociados con la repeticién en la escuela, los mode-
los de riesgo estimados no suponen una mejora sustantiva respecto
a la prediccién que surge de una matriz de confusién basada de
manera exclusiva en el desempefio global en EIT. Esto ilustra que, a
efectos estrictamente predictivos, el resto de las variables considera-
das en los tres modelos multivariados de riesgo aporta informacién
redundante, una vez que se conoce el nivel de habilidades de los
nifos al término de la educacién inicial.

DISCUSION E IMPLICANCIAS
Discusion

Los andlisis presentados en este articulo se focalizaron en la valora-
cién de criterios de clasificacién de los nifios de cinco afios segtin su
riesgo escolar futuro; en particular, procuramos valorar la capacidad
predictiva que por si sola, y en conjunto con una bateria amplia de
indicadores, tienen las habilidades globales demostradas a esa edad,
respecto a los riesgos de experimentar un evento de repeticién du-
rante los primeros tres afios en la escuela graduada.

Tal como esperdbamos, los riesgos de repeticién varfan de modo
sustantivo en funcién de las habilidades tempranas vinculadas a la
PPE. De hecho, nuestros resultados indican que el indicador global
de EIT logra, por si solo, una clasificacién de los nifos en riesgo de
rezagarse mds robusta que la que deriva de la consideracién indivi-
dual o conjunta de buena parte de las variables que la literatura espe-
cializada identifica como factores asociados al logro educativo, entre
los que evaluamos: factores de tipo contextual, como el nivel socioe-



conémico de la escuela y del hogar; condiciones sociosanitarias del
nifio y de su familia al momento del nacimiento; rasgos sociodemo-
gréficos exdgenos, como el sexo y la edad, y el nivel de ausentismo a
la escuela durante el tltimo afno en la educacidn inicial.

Los modelos predictivos que presentamos en este articulo llegan
a resultados similares y muestran la preponderancia que tiene la me-
dida global de habilidades vinculadas a la PPE para la prediccién de
la repeticién escolar y, en consecuencia, su alto potencial como crite-
rio de clasificacién temprana de nifios en situacién de riesgo educa-
tivo. Los tres ajustes considerados, basados en modelos de regresién
logistica, de redes bayesianas y de drboles de clasificacién, logran ni-
veles practicamente idénticos de precision, sensibilidad y especifici-
dad: clasifican de manera correcta a 80% de los alumnos y, lo que es
mds importante, aciertan a identificar a entre 62-64% de los nifos
que, en efecto, terminan rezagdndose entre primer y tercer afio de
primaria (sensibilidad). Tal como se mostrd, a pesar de que hacen un
uso intensivo de informacién sobre una bateria amplia de factores
asociados, ninguno de estos modelos supone una mejora sustanti-
va, en términos predictivos, respecto a una clasificacién basada de
modo exclusivo en el desempeno global de EIT.

Este tltimo resultado no debe llevar a subestimar los impactos
que sobre la trayectoria escolar tienen factores como el contexto so-
cioeconémico y cultural de los nifios, las condiciones sociosanitarias
al nacimiento y durante la primera infancia, la edad, el sexo o el nivel
de ausentismo a clases en la educacién inicial. De hecho, tal como
surge en especial de los modelos de regresién y de redes bayesianas,
en términos sustantivos, varios de estos factores se encuentran en
la base de las diferencias observadas en el nivel de habilidades desa-
rrolladas hasta los cinco afos, lo que sugiere que sus impactos sobre
los resultados escolares posteriores no son insignificantes, sino que
actdan en buena medida en forma indirecta, es decir, mediados por

dichas habilidades.
Implicancias

Nuestros resultados muestran que es posible identificar con antici-
pacién y con niveles altos de precision, sensibilidad y especificidad
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a aquellos nifos que, con alta probabilidad, enfrentardn dificultades
para progresar en la escuela en los ritmos normativamente previs-
tos. Ademds, sugieren que la identificacién temprana de estos ni-
fios puede hacerse de manera escalable al conjunto de la matricula
y mediante protocolos de valoracién relativamente sencillos, como
los desarrollados por EIT (o, actualmente, por INDI) en Uruguay,
aplicados por los propios docentes en contextos cotidianos de clase.

Mds atn, la evidencia indica que la informacién que arroja la
aplicacién de un instrumento como EIT al término de la educacién
inicial es suficientemente potente, por si misma, para alcanzar una
alta potencia predictiva, incluso sin considerar otras variables de m4s
compleja medicidén o que se asocian a los resultados educativos de
manera mis indirecta. En otros términos, la valoracién de las habili-
dades tempranas aporta, por si misma, el mejor criterio de clasifica-
cién temprana de nifios en riesgo escolar.

Mis alld del poder predictivo, desde el punto de vista de la poli-
tica educativa, basar un sistema de alertas tempranas en indicadores
vinculados al desarrollo infantil y a las habilidades asociadas a la PPE
resulta una alternativa sumamente interesante, al menos por tres ra-
zones complementarias. En primer lugar, un sistema de este tipo
se basaria en un criterio de clasificacién especifico: a diferencia de
otros factores que tipicamente se utilizan como predictores del ries-
go escolar —por ejemplo, el nivel socioeconémico de la familia o el
entorno socioeconémico de la escuela—, los déficits asociados al de-
sarrollo de las habilidades infantiles estdn directamente vinculados a
la PPE y, por tanto, aportan pautas para la intervencién pedagégica
directa sobre aquellas dificultades que generan el riesgo de interés;
es decir, constituyen un criterio estrechamente asociado a la posi-
bilidad de desarrollar intervenciones por niveles de respuesta. En
segundo lugar, se basa en criterios ficilmente comunicables, tanto
a la comunidad de docentes y técnicos que se desempefian en las
escuelas y al sistema educativo en general, como a las propias fami-
lias involucradas. Tercero, un sistema basado en la valoracién de las
habilidades tempranas permitiria complementar los criterios predo-
minantes de focalizacién de la politica educativa —que en la mayoria
de los paises, incluido Uruguay, han tomado al centro educativo
como unidad bésica de la intervencién—, mediante estrategias in-
dividualizadas, basadas en la clasificacién temprana de nifios segtin



su riesgo educativo y en la definicién y desarrollo de intervenciones
de cardcter personalizado, enfocadas en aquellos alumnos que asi lo
requieran, independientemente del tipo o contexto de la escuela a
la que asisten.
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