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Resumen:

El objetivo de esta investigacion es demos-
trar la necesidad de evaluar econémicamente
la LOMLOE, especialmente tras la inversién
de los fondos EU Next Generation que abren
nuevas oportunidades de las que carecia la ley
en su redaccion inicial. Las Administraciones
puablicas tienen el reto de emplear esa inver-
sion adicional de forma eficiente.

Nuestro analisis demuestra que los mode-
los de inteligencia artificial pueden predecir si
los programas de apoyo educativo ayudaran a
incrementar la probabilidad de que estudian-
tes rezagados superen 4.2 de la ESO (Educa-
cién Secundaria Obligatoria). De esta forma,
se puede calcular el retorno social de los pro-

gramas de apoyo educativo y contribuir a su
disefio ex-ante para lograr que los alumnos
tengan mayores tasas de éxito.

Para completar los modelos ya utilizados
por Administraciones publicas, empleamos mo-
delos de Machine Learning (ML) robustos como
arboles de decision CHAID y redes neuronales
artificiales para analizar las caracteristicas de
los grupos de estudiantes y la intervencion en la
que han formado parte. Las conclusiones permi-
ten mejorar los programas de refuerzo educati-
vo de los proximos afos para apoyar a los alum-
nos con menos posibilidades de éxito académico.

Descriptores: analisis de politicas ptblicas, Ma-
chine Learning, eficiencia educativa, LOMLOE.
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Abstract:

This research aims to demonstrate the
need for an economic evaluation of the Organ-
ic Law 3/2020, of 29 December, which amends
Organic Law 2/2006, of 3 May, on Education
(LOMLOE), especially after the investment
of EU Next Generation funds that open new
opportunities that were lacking in the initial
drafting of the law. The challenge for Public
Administrations is to use this additional in-
vestment efficiently.

Our analysis shows that artificial intelli-
gence models can predict whether education-
al support programmes will help increase
the likelihood that students who lag behind
will pass the 4th grade of ESO. In this way,
we can calculate the social return of these

programmes and contribute to their ex-an-
te design to achieve higher success rates for
students.

To complement the models already used
by public administrations, we use robust
Machine Learning (ML) models such as
CHAID decision trees and artificial neural
networks to analyse the characteristics of
the groups of students and the intervention
they have been part of. The conclusions al-
low us to improve educational reinforcement
programmes in the coming years to support
students with lower chances of academic
success.

Keywords: Public policy analysis, Machine
Learning, educational efficiency, LOMLOE.

1. Introduccién

Uno de los principios en la gestion edu-
cativa por parte de organismos internacio-
nales como la OCDE (Organizacion para
la Cooperacion y el Desarrollo Econdmi-
cos) es la evaluacion de politicas educati-
vas tanto globales como de intervenciones
concretas (Golden, 2020). El resultado del
analisis lleva a una mayor eficacia e impac-
to, tanto a nivel social como individual, de
las actuaciones educativas, lo que revierte
en el alumnado y en una dindmica positiva
para el sistema en general (OECD, 2018).
Este principio informativo aparece en casi
todas las legislaciones europeas y, en el
caso espanol, se encuentra recogido en Ley
Orgénica 2/2006, de 3 de mayo (LOE) que
sefiala en su Articulo 2 his que el «El fun-
cionamiento del Sistema Educativo Espa-

nol se rige por los principios de [...] eficien-
cia en la asignacion de recursos publicos,
transparencia y rendicién de cuentas».

Nuestro objetivo es demostrar que la
evaluacion econdmica de las politicas edu-
cativas sirve para optimizar y priorizar los
objetivos legislativos establecidos por la
LOMLOE. Este hecho demostraria que la
ley se enfrenta a una laguna en su construc-
cién que afecta a su evaluacion de la ges-
tion, evaluacion que si es un requerimiento
para la justificacion de los fondos EU Next
Generation para educacion que solo en 2021
representan en los presupuestos generales
del estado 1852.5 millones de euros.

Va a ser esta inversion europea la que
permitird implantar y evaluar la ley, ya
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que en su Memoria de Andlisis e Impacto
Normativo (MAIN), que recoge los aspectos
técnicos de la norma, se sefala que «[...] el
proyecto no supone incremento o disminu-
cion del gasto publico». Como contrapartida
la Comision exige que se evalie si la pobla-
cion adquiere efectivamente las competen-
cias para competir a nivel global (Crescenzi
et al., 2021; Porte y Jensen, 2021).

La Comisién Europea y UNESCO re-
conocen la importancia de este tipo de ac-
tuaciones tanto en la eleccion de reformas
como en su posterior analisis, y la necesi-
dad de que haya datos disponibles sobre
intervenciones educativas para su posterior
analisis, pese a las reticencias de algunas
administraciones (European Comission,
2010; Yusuf, 2007). Aunque el planteamien-
to preferido para este analisis es el enfoque
experimental, en la realidad educativa exis-
ten problemas para llevarlo a cabo por di-
versos motivos: como el coste econdmico, la
dificultad de establecer grupos de control
aleatorios, los problemas de gestion, ansie-
dad, etc. (Golden, 2020; Slavin, 2016).

Para solventar esta propuesta se estan
utilizando un arsenal de nuevas técnicas
que estan en pleno desarrollo y que pue-
den servir como propuesta, entre las que
se encuentra la inteligencia artificial (IA)
(Ballestar et al., 2019; Chassignol et al.,
2018; Chatterjee y Bhattacharjee, 2020).
Siguiendo la estrategia de triangulacién
de Ballestar et al. (2020), evaluamos el
uso de distintas estrategias de IA para la
evaluacion del retorno de intervenciones
educativas. Para ello, profundizaremos en
la intervencion realizada por la Consejeria
de Educacion de la Junta de Comunidades

de Castilla y Leén denominada Programa
para la Mejora del Exito Educativo, que
analizaremos en su edicion de 2020, tras el
cierre de los colegios por la pandemia. La
Junta realiz una convocatoria de ayudas
econdmicas para que los centros educati-
vos pudieran ofrecer aulas de apoyo duran-
te el mes de julio a los alumnos de sexto de
primaria, cuarto de ESO y segundo de Ba-
chillerato en las areas de lengua castella-
na y literatura, matematicas o inglés con
dificultades educativas. El programa ha
contribuido a lo largo de los afos a que un
nimero importante de alumnos de la co-
munidad promocionen de curso. De forma
general para todos los cursos que disfrutan
del programa, se observo en el curso acadé-
mico 2019-20 una mejora de la promocion
del 5 % en los estudiantes que participaron
en el programa, en comparacién con los
que estando en condiciones de participar
no lo hicieron.

2. La intervencion

Para disenar cualquier intervencién
educativa Slavin (2016) y Golden (2020) re-
conocen como fundamental que esté basada
en evaluaciones cientificas. Probablemente,
las clases de apoyo que componen el Pro-
grama para la Mejora del Exito Educativo
en Castilla y Leén sea una de las méas fun-
damentadas cientificamente en los tltimos
anos. Las investigaciones realizadas por
la Education Endowment Foundation' de-
muestran que las tutorias en pequenos gru-
pos se encuentran entre las medidas para
las que existe evidencia empirica de mayor
efectividad a nivel internacional. Como tal
han demostrado ser un buen complemento
para un sistema educativo que esta disefa-
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do para hacer pasar a un gran nimero de
alumnos de curso a curso, pero que no fun-
ciona para todos los estudiantes.

Kraft (2015) y Burgess (2020) analizan
los factores que contribuyen a su éxito: la im-
particion por personal seleccionado y forma-
do, coordinado con sus docentes habituales y
en grupos reducidos. El impacto es relevan-
te: Nickow et al., (2020) muestran, a partir
del estudio de 96 articulos de experimentos
aleatorios, que el efecto de las tutorias en pe-
quenos grupos es importante y significativo
(87 % de la desviacion estandar).

Este tipo de intervenciones es una de
las pocas que vienen recogidas en nuestra
legislacion. La LOMLOE en su art. 4.4 se-
nala que uno de sus objetivos es facilitar
«[...] el acceso a los apoyos que el alum-
nado requiera» y el incremento de estas
medidas a lo largo de todo el proceso for-
mativo de forma individualizada (art. 20
bis) «[...] para evitar la repeticion escolar,
particularmente en entornos socialmente
desfavorecidos». De hecho, la norma deja
una redaccién muy clara sobre sus objeti-
vos a la repeticion, por ejemplo, en la nue-
va redaccion del art. 28: «La permanencia
en el mismo curso [de secundaria] se consi-
derara una medida de caracter excepcional
y se tomara tras haber agotado las medi-
das ordinarias de refuerzo y apoyo para
solventar las dificultades de aprendizaje».

Estas medidas de apoyo estan presentes
en la legislacion educativa a lo largo de este
siglo. Asi la non nata Ley Organica 10/2002,
de 23 de diciembre, de Calidad de la Educa-
cion (LOCE) recogia en su art. 2 el derecho
de los estudiantes a «[...] recibir las ayudas

y los apoyos precisos para compensar las
carencias y desventajas de tipo personal, fa-
miliar, economico, social y cultural, especial-
mente en el caso de presentar necesidades
educativas especiales, que impidan o dificul-
ten el acceso y la permanencia en el sistema
educativo». Las distintas normas desde en-
tonces han recogido preceptos similares de
proteccion en linea con las recomendaciones
de los organismos especializados (Gouédard
et al., 2020; Pont y Montt, 2014; Schleicher,
2020) como la literatura sobre el retorno
educativo (Brunello y Paola, 2014; de la
Fuente y Jimeno, 2009; Doncel et al., 2014)
que establecen la importancia de la adquisi-
cion de competencias, hecho que pasa a ser
fundamental con la irrupcién de las nuevas
tecnologias (Ballestar et al., 2020, 2022,
Goos et al., 2009; Gregory et al., 2019).

De acuerdo con el art. 9 de la LOMLOE
corresponde a las comunidades autonomas
(CCAA) llevar a cabo las actuaciones dirigi-
das a la reduccién y prevencion del fracaso
escolar y del abandono escolar temprano
a través de los programas de cooperacion
territorial. La Memoria de Analisis e Im-
pacto Normativo de la Ley dotd en la re-
daccion original de la ley, previa a la pan-
demia, con 45 millones de euros por afo
para este tipo de programas durante el
periodo 2020-2023.

Las CCAA ya venian destinando una
importante inversion a este tipo de proyec-
tos. La Consejeria de Educacion de Castilla
y Ledn venia desarrollando desde el curso
2007-2008, entre otros, el Programa para
la Mejora del Exito Educativo. Sus obje-
tivos son, en linea con la LOE, LOMCE
(Ley Organica para la Mejora de la Calidad
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Educativa, 2013) y LOMLOE «[...] contri-
buir a la mejora del modelo educativo en la
Comunidad de Castilla y Leon y facilitar el
éxito y la continuidad del alumnado en el
sistema educativo» garantizando «la pro-
gresion didéctica del alumnado y su promo-
cion en el sistema educativo, reduciendo el
abandono escolar temprano, fomentando
su eficaz insercion en el mercado laboral
y optimizando al mismo tiempo el clima de
convivencia en los centros docentes».

Son los centros los que solicitan estas
medidas para favorecer el éxito educativo,
la integracion del alumnado y la involu-
cracion de las familias para aumentar la
tasa de promocion y titulacién del alum-
nado, con especial atencion al alumnado
mas vulnerable de 42 de ESO, 62 curso de
Educacion Primaria y 22 de Bachillerato
de centros sostenidos con fondos ptiblicos.
El programa se imparte en 93 centros en
lengua, matematicas e inglés de cara a re-
forzar el fin de ciclo y con la participacion
de estudiantes que asisten voluntariamen-
te, autorizados y apoyados por su familia.
Los requisitos de acceso son presentar una
necesidad especifica de apoyo educativo o
estar en situacion de vulnerahilidad so-
cioeducativa y es impartida por docentes
especializados.

La primera evaluacion realizada por
la junta es prometedora: para el curso
2019-2020 los alumnos que participan en
el programa aumentan su probabilidad de
aprobar lengua en un 24.6 %, inglés en un
13.8 % y matematicas en un 8.4 % frente
a los no inscritos, generando un alto nivel
de satisfaccion tanto en docentes (85.7 %)
como familias (88.2 %).

Este primer andlisis nos sirve como
base para realizar nuestra investigacion
sobre la eficiencia econdmica de las inter-
venciones recogidas en la LOMLOE. Para
ello, planteamos clasificar en grupos a los
estudiantes que participan en el Progra-
ma para la Mejora del Exito Educativo en
Castilla y Ledn en 4.2 de la ESO y predecir
la probabilidad de superar dicho curso es-
colar para cada uno de los grupos de estu-
diantes. Esto permitira realizar pronosti-
cos individuales para estudiantes en base
a sus caracteristicas, detalles del programa
especial de apoyo realizado y su desempe-
o en el programa. Esto permite estimar la
probabilidad de éxito del programa y cal-
cular su retorno social (ROI) a través de
un modelo de triangulacién que emplea di-
ferentes metodologias de ML como arboles
de decision CHAID y redes neuronales ar-
tificiales para evaluar politicas educativas.

3. Andlisis empirico

La informacion empleada para el ana-
lisis contiene los datos disponibles de los
alumnos de 4.2 de la ESO participantes
en el Programa para la Mejora del Exito
Educativo en el curso 2019-2020. Se dispo-
ne de 1739 registros que corresponden con
los estudiantes que participaron en alguno
de los tres programas implementados en la
comunidad auténoma. De ellos, el 47.27 %
son nifas y el 52.73 % son nifos. De estos
estudiantes, el 47.15 % (820 estudiantes)
han repetido ya algtn curso.

Los estudiantes pueden participar en
tres tipos de programas. El programa C2
consiste en un acompanamiento del es-
tudiante durante todo el afio académico

YST-EET '220¢ |1gqe-odaus ‘I8¢ ,'U ‘08 oye

eiSo3epad ap ejouedsa ejsinal

S
|

@
= H
%‘l Il\‘\‘

137



80, n.° 281, enero-abril 2022, 133-154

revista espafiola de pedagogia

afno

SUT

=
B

ST
(a5

J
138

Maria Teresa BALLESTAR, Jorge SAINZ e Ismael SANZ

y acumula el 76.37 % de los estudiantes
(1328). El programa C3 consiste en la
asistencia de clases extraordinarias du-
rante verano en el mes de julio e incluye
al 17.02 % de los estudiantes (296). Fi-
nalmente, el programa C2C3, una combi-
nacion de los dos anteriores, representa
el 6.61 % de los estudiantes (115). Dichas
actuaciones se imparten en las nueve
provincias de Castilla y Leén, concen-
trando el 66.36 % de los estudiantes en
capitales de provincia y el 33.64 % en
otras localidades, con una ratio de éxito
en la finalizacion de los estudios de 4.2
de la ESO del 85.34 % para aquellos que
terminaron el programa.

Una de las innovaciones de nuestra in-
vestigacion es la aplicacion de una meto-
dologia de triangulacién que consiste en el
desarrollo de mas de un método cuantita-
tivo, aplicando diferentes enfoques, con el
objetivo de enriquecer los resultados, asi
como, confirmar por partida doble los re-
sultados obtenidos (Ballestar et al., 2020).
En la primera fase, se desarrolla un mo-
delo de Machine Learning (ML) basado en
arboles de decision CHAID (Chi-square
Automatic Interaction Detector) que de-
termine cudles son las variables relevan-
tes a la hora de disenar y predecir la tasa
de éxito esperada que tendran los parti-
cipantes en el programa. El objetivo es
identificar los factores a tener en cuenta
a la hora de disenar una intervencion de
estas caracteristicas, asi como calcular su
tasa de éxito y, en consecuencia, el retor-
no social de la inversion realizada.

En la segunda fase, el primer modelo
se evalia mediante la realizacion de un

modelo completamente nuevo que utiliza
una metodologia ML basada en redes neu-
ronales artificiales perceptrén multicapa
con programacion hacia atras (ANN-MPL)
que debe validar los resultados obtenidos
anteriormente.

3.1. Definicion de las variables de los
modelos de ML

Los arboles de decision CHAID y las
redes neuronales artificiales perceptron
multicapa (ANN-MLP) son métodos de
aprendizaje automatico supervisados.
Este tipo de modelos describen y expli-
can las relaciones subyacentes existentes
entre las diferentes variables de entrada
con la finalidad de predecir el valor de la
variable objetivo, a través de un proceso
de entrenamiento usando una muestra
de datos que contiene tanto los valores
para las variables de entrada como de
salida (Maimon y Rokach, 2005). Como
métodos supervisados, la precision de
sus clasificaciones y predicciones estara
condicionada a la calidad de la mues-
tra disponible para el entrenamiento,
validacion y test de los modelos (Aad
et al., 2012; Ballestar et al., 2018; Li y
Eastman, 2006).

Se ha realizado un proceso de mi-
neria de datos sobre la base de origen
con el objetivo de crear una tnica tabla
para el desarrollo de los modelos de ML.
Esta tabla contiene 1739 registros de es-
tudiantes y 21 variables que capturan
la informacién para la caracterizacion
del estudiante, asi como su desempeno
y resultados tanto en el programa que
ha participado como en el curso de 4.2
de la ESO.
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Mediante la realizacion de analisis des-
criptivos y causales iterativos, 5 de estas
variables fueron identificadas como esta-
disticamente significativas y relevantes
para el analisis empirico y desarrollo de los
dos modelos de ML. De estas variables, 4
actiian como variables de entrada de infor-
macion en los modelos y 1 como variable
de salida u objetivo a determinar o prede-
cir (Tabla 1). Por lo tanto, ambos modelos

utilizan las mismas 5 variables y son en-
trenados con la misma base de datos.

La variable objetivo o de salida, el por-
centaje de estudiantes que no ha superado
el curso de 4.2 de 1a ESO (0 en la variable
finish_studies), es 14.66 %, mientras que
los que si superan el curso que representan
el 85.34 % (valor 1 de la variable finish_stu-
dies), dejando una muestra deshalanceada.

TaBLA 1. Descripcion de las variables de los modelos de ML: arbol de decision
CHAID y red neuronal artificial perceptron multicapa (ANN-MLP).

Variables de entrada

Descripcion

years_repetition

Variable numérica discreta. Nimero de cursos que ha repetido

el estudiante. En el caso de que el estudiante no haya repetido
ningln curso el valor sera 0.

student_repetition

Variable booleana. Valor 1 si el estudiante ha repetido algiin

curso; Valor 0 si no ha repetido ningtn curso.

kind_program

Variable categérica que indica cuél de los tres programas acadé-

micos ha realizado el estudiante: C2; C3; C2C3.

finish_program

Variable booleana. Valor 1 si el estudiante ha finalizado el pro-

grama académico de apoyo; Valor 0 si no lo ha llegado a finalizar.

Variable de salida

Descripcion

finish_studies

Variable booleana. Valor 1 si el estudiante ha superado el curso

492 de la ESO; Valor 0 si no ha llegado a superar el curso.

Fuente: Elaboracién propia.

3.2. Primera fase del anélisis empiri-
co: modelo predictivo del éxito del pro-
grama especial de apoyo a la educacién

En esta fase se desarrolla un modelo
consistente en un arbol de decision CHAID
0 chi-squared automatic interaction detec-
tion (Kass, 1980), cuyo objetivo es doble:
clasificacion y prediccion. Este modelo
clasificara a cada uno de los estudiantes
en grupos homogéneos en base a las varia-
bles explicativas de entrada o predictores

que interactian significativamente con la
variable dependiente de salida u objetivo
(Akin et al., 2017; Khosravi et al., 2019).
El algoritmo identifica los estudiantes que
probablemente pertenezcan a un grupo en
particular y, al mismo tiempo, identifica
las reglas que utilizara en predicciones de
futuros casos de estudiantes que no hayan
participado. En nuestro caso estas agrupa-
ciones estan constituidas en funcion de las
caracteristicas del estudiante, del programa
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en el que participa y su desempeno, y posi-
bilitan cumplir el segundo ohjetivo de de-
terminar y predecir el porcentaje de apro-
bados en 4.2 de la ESO tanto para cada uno
de los grupos como individualmente (Ra-
maswami y Bhaskaran, 2010). Finalmen-
te, la prediccion de este porcentaje de éxito
permite calcular como reforzar cada uno de
los programas por tipologia de estudiante.

La eleccion de arboles de decision
CHAID frente a otros métodos, como los
propuestos para variables educativas por,
por ejemplo, Cruz-Jesus et al., (2020) es
que tienen la capacidad de generar arbo-
les no binarios. Ademas, también admiten
variables de entrada tipo numérico conti-
nuas o categéricas. Al ser no paramétrico
puede manejar tanto relaciones lineales

como no lineales entre las variables expli-
cativas y la variable de salida y también
puede gestionar de forma muy eficien-
te grandes volimenes de datos, incluso
en tiempo real (Chassignol et al., 2018,
Khosravi et al., 2019).

Para el desarrollo y entrenamiento del
modelo se ha utilizado una metodologia de
entrenamiento, comprobacion y validacion
(training, testing, validacion [TTV]), que
consiste en entrenar el modelo con el 70 %
(1203 registros) de la muestra y realizar la
comprobacion y su validacion con el restan-
te 20 % (367 registros) y 10 % (169 registros)
de la muestra respectivamente (Ballestar et
al., 2019). El Grafico 1 muestra el diagrama
de arhol de decision CHAID obtenido para
el modelo de éxito del programa.

GrArico 1. Diagrama de arbol de decision CHAID para el modelo de éxito
de los programas de apoyo a estudiantes para la superacion del curso 4°. ESO.

finish_studies

Node 0
Catego % n
14664 255
85.336 1484
Total  100.000 1739

Kkind_program
Adj. P-value=0.000, Chi-square=120.285, df=1

c2
Node 1
= 0.000

= 1.000
Total

years_repetition

Adj. P-value=0.000, Chi-square=73.963, di=2

Category % n
9.488 126
90.512 1202
76.366 1328

c2c3; 03

Node 2
Category % n
= 0.000 31.387 129
= 1.000 68613 282
Total 23634 411

student_repetition
Adj. P-value=0.000, Chi-square=20.378, df=1

0.000 1.000

1.000

2.000; 3.000 0.000

Node 3 Node 4
Category % n Category %

Node 7
Category % n

Node 5 Node 6
n Category % n Category % n

= 0.000 3531 25 = 0.000
= 1.000 96.469 683 = 1.000

13730 60
86.270 377

¥ 0.000
= 1.000

¥ 0.000 42000 84
= 1.000 58.000 116

= 0.000 22404 41
= 1.000 77.596 142

21327 45
78.673 166

Total 40.713 708 Total

finish_program
Adj. P-value=0.049, Chi-square=3.881, df=1

finish_program
Adj. P-value=0.023, Chi-square=5.178, df=1

0.000 1.000 0.000

25129 437

Total 10523 183 Total 12133 211 Total 11.501 200

1.000

Node 9
Category % n

Node 10
Category % n

Node 8
Category % n

Node 11

Category % n

6.286 11
93.714 164

2627 14
97.373 519

19.608 20
80.392 82

11.940 40
88.060 295

Total 30,650 533 Total

Total

5.865 102

Total 10.063 175

| - |
J . .
‘ Fuente: Elaboracion propia.

140

19.264 335




Evaluacién econémica de intervenciones educativas en la LOMLOE: propuestas de mejora con...

3.2.1. Primera fase del anélisis empirico:
Evaluacién del modelo.

Los indicadores maés relevantes de
CHAID son la precision en la clasificacion,
sensibilidad, especificidad, el area debajo de
la curva ROC y el coeficiente de GINI. Estos
indicadores de precision y la matriz de confu-
sion, que contiene el porcentaje de casos cla-
sificados tanto correcta como incorrectamen-
te para los dos posibles valores de la variable
dependiente, estan disponibles en la Tabla
2. Los indicadores han sido calculados tanto
para el total de la muestra, como para cada
una de las submuestras de entrenamiento,
comprobacién y validacion del modelo. Por lo
tanto, observamos que el modelo tiene una
precisién en la clasificacion de estudiantes y
prediccion de su porcentaje de estudiantes
aprobados del 70.73 % (error del 29.27 %).
Este porcentaje de estudiantes clasificados
correctamente es muy similar entre todas las
submuestras de entrenamiento, comproba-
cion y validacion, por lo que podemos afirmar
que el modelo no ha sido sobreentrenado.

El porcentaje de positivos verdaderos, de-
nominado sensibilidad, es del 71.43 %. Este
valor explica el porcentaje de estudiantes que
superan el curso y que han sido correctamen-
te clasificados por el arbol de decision CHAID
en base a las caracteristicas del estudiante, el
programa de apoyo realizado y su resultado
en dicho programa. El porcentaje de negativos
verdaderos, tamhién denominado especifici-
dad, es del 66.67 %. Este valor es el porcentaje
de estudiantes que no superan 4.2 de la ESO
y que han sido correctamente clasificado en
base a las mismas variables de entrada. Los
valores complementarios son el porcentaje de
falsos positivos, 33.33 %, corresponde con el
porcentaje de estudiantes que no habiendo su-

perado 4° de la ESO fueron clasificados por el
modelo como que si lo habian conseguido. Fi-
nalmente, el porcentaje de falsos negativos es
del 28.57 %. Este valor corresponde al porcen-
taje de estudiantes que habiendo superado el
curso fueron clasificados por el modelo como
que no lo habian superado.

En esta investigacion preferimos utilizar
como principal medida de precisién del arbol
de decision CHAID el indicador de area deba-
jodela curva (AUC) ROC, ya que resulta mas
robusto que el indicador de precision en la
clasificacion cuando se trabaja con muestras
no balanceadas, como es nuestro caso (Ta-
bla 2) (DzelihodZi¢ y Jonko, 2016; Yin et al.,
2013). El area debajo de la curva (AUC) ROC
para el total de la muestra tiene un valor de
0.762, similar a las de las submuestras de
entrenamiento, comprobacion y validacion
del modelo (0.763, 0.760 y 0.755 respectiva-
mente). Los valores de AUC pueden oscilar
entre 0.5, que es el peor valor posible e im-
plicaria que el modelo hace clasificaciones al
azar y 1, que es el mejor valor y significaria
que el modelo hace clasificaciones perfectas.
Por lo tanto, se puede concluir que la calidad
de este modelo de arbol de decision CHAID
es bueno (Hosmer Jr. et al., 2013). De forma
complementaria, también se ha calculado el
coeficiente de GINI, que se puede utilizar
alternativamente al AUC, ya que estan es-
trechamente relacionados. El coeficiente de
GINI representa dos veces el area compren-
dida entre la curva ROC y la diagonal y oscila
entre los valores 0 y 1. En nuestra investiga-
cion el coeficiente de GINI para el total de
la muestra tiene un valor de 0.523, similar
a la de las submuestras de entrenamiento,
comprobacién y validacion del modelo (0.527,
0.519y 0.510 respectivamente).
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TaBrA 2. Precisién del modelo y matriz de confusion del arbol de decision CHAID.

Precision del Modelo

Matriz de Confusion

Prediccion

Tamano muestra Porcentaje
Muestra Tamaio Porcentaje AUC GINI Muestra Observado 0 1 0 1
Muestra  Correcto
Total Muestra 1739 70.73 % 0.762 0.523 Total Muestra 0 170 85 66.67 % 33.33 %
424 1060 2857 % 71.43 %
Submuestra
Entrenamiento 1203 7091 % 0.763 0.527 Entrenamiento 0 117 62 65.36 % 34.64 %
288 736 28.13% 71.88 %
Comprobacion 367 69.21 % 0.760 0.519 Comprobacion 0 34 16 68.00 % 32.00 %
97 220 30.60 % 69.40 %
Validacién 169 72.78 % 0.755 0.510 Validacién 0 19 7 73.08 % 26.92 %
39 104 2727 %  72.73 %

Fuente: Elaboracién propia.
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Grarico 2. Importancia relativa de las variables de entrada en el arbol de decision CHAID.

Importancia del Predictor

Objetivo: finish_studies

years_repetition

student_repetition

kind_program

finish_program

T T
0.0 02 04

Menos importante

Fuente: Elaboracién propia.

El Grafico 2 muestra la importancia rela-
tiva de cada una de las variables predictoras
significativas en el arbol de decision CHAID.
La importancia de estos predictores se deter-
mina calculando la reduccion de la varianza
de la variable objetivo (finalizacion o no de
4.2 de la ESO por estudiante) que se puede
atribuir a cada predictor mediante la realiza-
cion de un andlisis de sensibilidad (Saltelli et
al.,, 2004). En esta investigacion, la variable
que acumula el 44 % de la importancia re-
lativa es el nimero de afos que ha repetido
el estudiante (years repetition), seguida de
la variable que indica si el estudiante ha re-

06 08 10

Mais importante

petido o no (student _repetition) con una im-
portancia del 30 %. A continuacion, con un
16 %, se encuentra el tipo de programa en el
que participo el estudiante (kind program)
y, finalmente, con un 10 % si el estudiante
finaliz6 el programa especial de apoyo (fin-
ish_program).

3.2.2. Primera fase del andlisis empiri-
co: Andlisis de los resultados del modelo
arbol de decision CHAID

El modelo ML basado en CHAID da lu-
gar a un arbol en el que el primer grupo, de-
nominado nodo raiz, representa el conjunto
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total de la muestra, en este caso, de los 1739
estudiantes analizados. El algoritmo divide
este conjunto en dos 0 més categorias deno-
minadas nodos padre o iniciales. Debajo de
los nodos padre se encuentran vinculados a
ellos los nodos hijo. Las categorias que se en-
cuentran en el tltimo nivel del arbol de de-
cision se denominan nodos terminales. En lo
que respecta a la jerarquia, los nodos padre
o iniciales ejercen la mayor influencia sobre
el nodo raiz, correspondiente a la variable
dependiente que pretende explicar, mientras
que ejercen una menor influencia sobre los
nodos terminales.

Como se observa en el Grafico 1, el nt-
mero total de nodos es de 12, distribuidos
de la siguiente forma en 3 niveles de pro-
fundidad: 1 nodo raiz (nivel 0), 4 nodos
padre (distribuidos en los niveles 1 y 2)
y 7 nodos terminales (distribuidos en los
niveles 2 y 3). Ademas, en base al anali-
sis de evaluacion del modelo realizado en
el apartado anterior se ha demostrado que
este modelo tiene una buena capacidad de
segmentacion y prediccion (ROC de 0.762).

3.2.2.1. Nivel 0 del Arbol de decision CHAID

En el Nivel 0 del arbol de decision
CHAID, el Node 0 es la variable a predecir,
que determina si el estudiante ha finalizado
con éxito 4.2 de la ESO (finish_studies). En
este nivel se observa que, para el total de la
muestra, el 85.34 % ha superado el curso,
mientras que el 14.66 % no lo ha conseguido.

3.2.2.2. Nivel 1 del Arbol de decision CHAID

En este nivel, la variable mas relevante
para definir los dos primeros nodos padre
(Node 1 y Node 2) es el tipo de progra-
ma en el que el estudiante ha participado

(kind_program). Cada uno de estos nodos
dara lugar a un subarbol que usaran dife-
rentes variables predictoras para definir
los siguientes niveles. En este nivel, la
variable de mayor relevancia es el progra-
ma en el que participado el estudiante, lo
llegue a finalizar o no. El 90.51 % de los
estudiantes que ha participado en el pro-
grama C2 (acompanamiento del estudian-
te durante todo 4.2 de la ESO) ha superado
el curso 42 de la ESO, en comparacion con
el 68.61 % de aprobados para los que han
participado en los programas C3 y C2C3.
Por lo tanto, el programa con mayor éxito
en sus objetivos es el C2.

3.2.2.3. Nivel 2 del Subérbol 1 (Izquierda)
de decision CHAID

La siguiente variable mas relevante ha-
biendo participado en el programa C2 es el
ntimero de veces que han repetido curso
(years_repetition). De forma general, ya sa-
bemos que en el Node 1 aprueban el 90.51
% de los estudiantes, pero este porcentaje
puede variar mucho dependiendo de si el
estudiante ha repetido algin curso o no
previamente: los estudiantes que no han
repetido curso aumentan su porcentaje de
aprobado hasta el 96.46 % (Node 3), mien-
tras que aquellos que han repetido una vez
lo ven reducido hasta el 86.27 % (Node 4) y
los que han repetido dos 0 més veces has-
ta el 77.59 % (Node 5). Los no repetidores
obtienen mejores resultados en el curso 42
de la ESO en comparacién con los que han
repetido algtin curso en alguna ocasion.

En este Nivel 2 encontramos los nodos
Node 3, 4 y 5. Por un lado, los nodos Node
3y 4, en los que los estudiantes no han re-
petido curso o lo han hecho solo una vez,
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dan lugar a los nuevos subarhboles del Nivel
3. En este Nivel 3 la variable mas discrimi-
nante es la que determina si el estudiante
lleg a finalizar el programa C2 en el que
participd (finish program). Por otro lado,
Node 5 del Nivel 2 es un nodo terminal (no
tiene mas subniveles), lo que implica que la
probabilidad de superar 42 de la ESO para
los estudiantes de este grupo es indepen-
diente de su desempeno en el programa C2,
al contrario que para los nodos Node 3 y 4.

3.2.2.4. Nivel 3 del Subérbol 1 (Izquierda)
de decisién CHAID

En el Nivel 3 se encuentran 4 nodos ter-
minales: Node 8 y Node 9 corresponden a
los estudiantes que habiendo participado
en C2 no han repetido anteriormente y pro-
ceden del subarbol de Node 3. Los estudian-
tes del Node 9 han finalizado el programa
C2 por lo que el 97.37 % han logrado supe-
rar el curso 42 de la ESO, la cifra de mayor
éxito de todos los segmentos del arbol de de-
cision CHAID. Mientras que en Node 8 no
han llegado a finalizar el programa C2 y su
porcentaje de éxito disminuye al 93.71 %.

Node 10 y Node 11 corresponden a los
estudiantes en C2 que han repetido curso
en una ocasion y proceden del subarbol
de Node 4. Los estudiantes del Node 11
han finalizado el programa C2 por lo que
el 88.06 % han logrado superar el curso
4.2 de la ESO, mientras que los de Node
10 ven reducida esta cifra hasta el 80.39
% por no haber finalizado el programa C2.
Por lo tanto, los estudiantes que finalizan
el programa C2 obtienen mejores resulta-
dos en el curso 4.2 de la ESO en compara-
cién con los que no han llegado a finalizar
el programa.

3.2.2.5. Nivel 2 del Subérbol 2 (Derecha)
de decisién CHAID

En el nivel 2 del subérbol 2 (derecha, ha-
ber formado parte de C2C3 o C3) es si el es-
tudiante ha repetido alguna vez curso (stu-
dent_repetition). Sabemos que en el Node
2 aprueban tan solo el 68.61 % de los estu-
diantes, pero este porcentaje puede variar
mucho dependiendo de si el estudiante es
repetidor o no. Se obtiene que los estudian-
tes que no han repetido ningin curso au-
mentan su porcentaje de aprobado de 4.2 de
la ESO hasta el 78.67 % (Node 6), mientras
que aquellos que han repetido curso ven re-
ducido este porcentaje hasta el 58 % (Node
7). Por lo tanto, los no repetidores obtienen
mejores resultados en el curso 42 de la ESO
en comparacion con los que han repetido en
alguna ocasion. En este subérbol 2 (dere-
cha) ya no existen mas niveles siendo esta
variable la ultima relevante para generar
mas grupos de estudiantes.

3.3. Segunda fase del anélisis empitri-
co: anélisis de robustez y calidad pre-
dictiva del modelo

En esta investigacion se aplica una me-
todologia de triangulacion para comprobar
la robustez de los resultados obtenidos en la
primera fase. Para ello, se desarrolla un mode-
lo predictivo ML basado en una red neuronal
artificial perceptron multicapa (ANN-MLP).
Ambos modelos, utilizan la misma base de da-
tos con las mismas variables de entrada (carac-
terizacion del estudiante, desempeno y tipo de
programa realizado) y salida (desempefio del
estudiante en 4.2 de la ESO) (Tabla 1), pero
estan construidos utilizando métodos de ML
completamente diferentes, con el ohjetivo de
verificar si obtienen resultados confirmatorios
(Wolszczak-Derlacz y Parteka, 2011).
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Se eligio ANN-MLP por la capacidad de
las redes neuronales para manejar relacio-
nes complejas entre variables, tanto linea-
les como no lineales, lo que las convierte
en alternativa a modelos predictivos mas
tradicionales como regresiones logisticas
donde la variable a predecir es dicotémica
(Paliwal y Kumar, 2009). De esta forma, se
asegura que no existen ningin tipo de re-
laciones que se hayan dejado de identificar.

A la hora de entrenar la ANN-MLP se
debe tener en cuenta si la distribucion de
la variable dependiente es deshalancea-
da. Este sesgo en nuestra muestra podria
impactar negativamente en el proceso de

entrenamiento de la ANN-MLP. Para evi-
tarlo, se aplica un método de oversampling
sobre el grupo menos representado para
entrenar el modelo con el 70 % (2098 regis-
tros) de la muestra ya balanceada, garan-
tizando que ambos grupos de estudiantes
estan igualmente representados a la hora
de entrenar el modelo.

Por otro lado, la validacion y comproba-
cién del modelo ANN-MLP se realiza res-
pectivamente con el 20 % (367 registros) y
10 % (169 registros) de la muestra, esta vez,
sin balancear. Como en el primer modelo,
se sigue también una metodologia, entrena-
miento, comprobacion y validacién (TTV).

GrArico 3. Arquitectura de la ANN-MLP para predecir el éxito de los programas de
apoyo a estudiantes para la superacion del curso 4.° de la ESO.

Red Neuronal Artificial
Estimacion
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Negativo Positivo
student_ student_ kind_ kind_ kind_ years_ years_ years_ years_ finish_ finish_
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El Grafico 3 muestra la arquitectura uti-
lizada para predecir el éxito de los programas
de apoyo a estudiantes para la superacion de
4.2 de la ESO formada por tres capas: la pri-
mera capa de entrada consta de once unida-
des, correspondientes a los posibles valores
de las cuatro variables de entrada relativos a
las caracteristicas de los estudiantes, su des-
empeno y el programa realizado (Tabla 1).
La siguiente es la intermedia y se denomina
capa oculta, consta de seis unidades o neu-
ronas. Finalmente, la tltima consta de dos
unidades, correspondientes a la prediccion
sobre el desempenio del estudiante en 4.2 de
la ESO (Tabla 1). El tipo de funcién de acti-
vacion de la capa oculta y la capa de salida
corresponden con una tangente hiperbélica
y softmax respectivamente.

En la Tabla 3 se describen los indica-
dores de precision y la matriz de confusion
de la ANN-MLP que demuestran que la
calidad de este modelo es buena: clasifica-
cién correcta del 71.19 % de los estudian-
tes y un AUC de 0.763 (Hosmer Jr. et al.,
2013). Ademas, también se verifica que no
existe sobre-entrenamiento ya que los in-
dicadores obtenidos tanto para el total de
la muestra como para las submuestras de
entrenamiento, comprobacion y validacion
son similares.

4. Discusion

Los indicadores que hemos utilizado
para evaluar la precision de la ANN-MLP
como predictor del éxito de los estudiantes
son los mismos que los utilizados para el
CHAID, facilitando asi la comparacion en-
tre resultados, calidad en la prediccion y
robustez de ambos modelos.

En la Tabla 4 se realiza la comparati-
va entre los indicadores de la precision en
la clasificacion y matriz de confusion de
ambos modelos (Tabla 3 vs. Tabla 2). Se
observa que las predicciones y precision de
la ANN-MLP son consistentes con las rea-
lizadas por el arbol de decision CHAID. La
ANN-MLP predice correctamente el 71.19
% (error del 8.81 %) de los estudiantes que
superaran el curso de 4.2 de la ESO. Esta
cifra representa un 0.46 % (8 estudiantes)
de mayor capacidad predictiva frente al
70.73 % de aciertos obtenidos por el arbol
de decision CHAID. Para el resto de los
indicadores, como la sensibilidad, especi-
ficidad, falsos positivos y falsos negativos,
las diferencias también son estadistica-
mente no significativas, oscilando entre
-1.57 % (diferencia en la clasificacion de
4 estudiantes) y 0.81 % (diferencia en la
clasificacién de 12 estudiantes). Lo mismo
sucede con las diferencias existentes entre
las areas debajo de la curva (AUC) ROC y
coeficiente de GINL. El AUC para la ANN-
MLP y el arbol de decision CHAID, 0.763
y 0.762 respectivamente y el coeficiente de
GINI 0.525 y 0.523 respectivamente. En el
Grafico 4 se muestra la importancia relati-
va de las variables o predictores de entrada
de la ANN-MLP siguiendo el método de la
varianza y en total suman 1.

Si hien es cierto que tanto el arbol de
decision CHAID como la ANN-MLP uti-
lizan la misma base de datos y variables
en el modelo y consiguen alcanzar resul-
tados, capacidad de prediccion y robustez
muy similares, la forma de hacerlo es muy
diferente, tanto en los métodos utilizados
como en el manejo e importancia de las
variables que contribuyen en el modelo.
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TaBLA 3. Precision del modelo y matriz de confusion de la red neuronal artificial perceptron multicapa (ANN-MLP).

Maria Teresa BALLESTAR, Jorge SAINZ e Ismael SANZ

Precision del Modelo Matriz de Confusién
Prediccion
Tamano muestra Porcentaje
Muestra Tamaio Porcentaje AUC GINI Muestra Observado 0 1 0 1
Muestra  Correcto
Total Muestra 1739 71.19 % 0.763 0.525 Total Muestra 0 166 89 65.10% 34.90 %
1 412 1072 27.76 %  72.24 %
Submuestra
Entrenamiento 2098* 69.78 % 0.767 0.535 Entrenamiento 0 720 354 67.04 % 32.96 %
1 280 744 27.34% 72.66 %
Comprobaciéon 367 70.03 % 0.755 0.510 Comprobaciéon 0 31 19 62.00 %  38.00 %
1 91 226 28.71% 71.29%
Validacién 169 69.23 % 0.744 0,488 Validacién 0 15 11 57.69 % 4231 %
1 41 102 28.67% 71.33%

*Quersampled para balancear la muestra.

Fuente: Elaboracién propia.
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TaBLa 4. Comparacion indicadores: Precision de la clasificacion y matriz de
confusién de la ANN-MLP en comparacion con el arbol de decision CHAID.

ANN-MLP comparado con Arbol CHAID

Indicadores Variacion % Variacion clasificados
Porcentaje Correcto 0.46 % 8
Sensibilidad 0.81 % 12
Especificidad -1.57 % -4
Falsos positivos 1.57 % 4
Falsos negativos -0.81 % -12
AUC 0.001 -

GINI 0.002 -

Fuente: Elaboracién propia.

GrAFICo 4. Importancia relativa de las variables de entrada de la red neuronal
artificial perceptron multicapa (ANN-MLP).
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Fuente: Elaboracién propia.
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En el caso de la ANN-MLP la variable que
acumula mayor importancia relativa acu-
mula hasta el 35 % y es la que indica si
el estudiante ha repetido algin curso (stu-
dent repetition), seguida del tipo de pro-
grama en el que particip el estudiante con
una importancia del 31 % (kind_program).
A continuacién, con una importancia del
21 % se encuentra la variable que recoge el
namero de cursos que ha repetido el estu-
diante (years_repetition) y, finalmente, con
una importancia del 13 %, la variable que
expresa si el estudiante finaliz6 el progra-
ma especial de apoyo (finish_program).

La aplicacion de la metodologia de trian-
gulacion concluye que los modelos de arbol
de decision CHAID y la ANN-MLP obtie-
nen resultados similares en cuanto a pre-
cision de clasificacion y prediccion del éxito
de los programas de apoyo a estudiantes
para la superacion de 4.2 de la ESO y, por
lo tanto, son modelos robustos que confir-
man sus resultados. De los tres programas
analizados el que mayor porcentaje de éxito
ha conseguido es el C2 que acompana al es-
tudiante durante todo el curso de 4.2 de la
ESO, alcanzando un 90.51 % de aprobados
del curso, comparado con el 68.61 % de las
otras dos opciones C2 (clases extraordina-
rias en el mes de Julio) y C2C3 (combina-
cion de las opciones anteriores).

En términos de evaluacion educativa
los resultados son impactantes: se puede
evaluar el retorno econémico y social de
una intervencion en funcién de las dis-
tintas caracteristicas de los estudiantes,
como el aprovechamiento de los cursos, el
tipo de curso o, por supuesto, si son repe-
tidores o no.

5. Conclusiones

A través de nuestra investigacion hemos
contrastado la necesidad de evaluar econé-
micamente la LOMLOE. La ley partia con
la misma dotacion presupuestaria que la
LOMCE para intervenciones como la ana-
lizada (45 millones de euros). La llegada de
fondos europeos abre nuevas posibilidades
no contempladas en su disefio inicial, por lo
que se abre el reto de emplear esa inversion
adicional de forma eficiente.

Nuestro analisis demuestra que se pue-
de predecir la probabilidad que tienen los
estudiantes en riesgo de superar 4.2 de la
ESO en funcion del programa de apoyo en
el que participan. De esta forma se puede
contribuir al disefio de programas mas efi-
cientes y con mayores tasas de éxito.

Para completar los modelos ya utiliza-
dos por Administraciones publicas, emplea-
mos modelos de ML robustos como arboles
de decision CHAID y redes neuronales arti-
ficiales para analizar las caracteristicas de
los estudiantes, la intervencion en la que
han formado parte y los resultados finales.
Esto permite maximizar el retorno social
de cada programa y apoyar a aquellos es-
tudiantes con menos posibilidades de éxito.

Por ejemplo, nuestros resultados mues-
tran que, en el Programa para la Mejora
del Exito Educativo en Castilla y Leon, in-
dependientemente del programa en el que
el estudiante ha participado, aquellos que
nunca han repetido tienen mayor probabi-
lidad de aprobar 4.2 de la ESO que los que
lo han hecho. La probabilidad de superar el
curso aumenta cuando los estudiantes, ade-
mas de participar en los programas especia-
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les, lo finalizan. Por este motivo, el grupo
de estudiantes que alcanza mejores resul-
tados es el de no repetidores que participan
y finalizan el programa C2 con un 97.37 %
de aprobados de 4.2 de la ESO. Mientras
que el que peores resultados obtiene es el
de repetidores que han participado en los
programas C2C3 y C3 independientemente
de que lo hayan finalizado o0 no con un 58
% de aprobados en 4.2 de la ESO. Nuestro
analisis también muestra que realizar los
apoyos educativos en julio no constituyen
un gran valor anadido por cuanto que el
programa C1 con acompanamiento durante
el curso obtiene mejores resultados que el
(3 que atina este refuerzo durante el afio
escolar y uno anadido en el mes de julio.
En la siguiente fase de investigacion com-
probaremos si estos diferentes resultados
se deben a los propios alumnos o es por las
caracteristicas del programa.

Como corolario, también demostramos
que los modelos de ML como CHAID y re-
des neuronales artificiales son buenos can-
didatos a la hora de construir modelos que
den respuesta a las preguntas educativas
planteadas, como la importancia de tute-
lar al estudiante para que finalice dicho
programa y no lo abandone, especialmente
en el caso de los jévenes que han repeti-
do para los que el programa supone una
herramienta muy eficiente para evitar el
fracaso escolar y una forma eficiente de in-
version del dinero piblico.

Nota

! https://educationendowmentfoundation.org.uk/pro-
jects-and-evaluation/projects/the-impact-of-covid-19-
on-school-starters/

Referencias bibliograficas

Aad, G., Abbott, B., Abdallah, J., Abdelalim, A. A,
Abdesselam, A., Abdinov, O., Abi, B., Abolins,
M., Abramowicz, H., Abreu, H., Acerhi, E.,
Acharya, B. S., Adams, D. L., Addy, T. N., Adel-
man, J., Aderholz, M., Adomeit, S., Adragna, P,
Adye, T,, ... Zwalinski, L. (2012). Performance
of missing transverse momentum reconstruc-
tion in proton-proton collisions atys = 7 TeV
with atlas [Rendimiento de la reconstruccion
del momento transversal perdido en colisiones
protén-protén envs = 7 TeV con atlas]. Euro-
pean Physical Journal C, 72 (1), 1-35. https://
doi.org/10.1140/epjc/s10052-011-1844-6

Akin, M., Eyduran, E. y Reed, B. M. (2017). Use
of RSM and CHAID data mining algorithm
for predicting mineral nutrition of hazelnut
[Uso del algoritmo de mineria de datos RSM y
CHAID para predecir la nutricion mineral de la
avellana]. Plant Cell, Tissue and Organ Cultu-
re (PCTOC), 128 (2), 303-316.

Ballestar, M. T., Doncel, L. M., Sainz, J. y Ortigo-
sa-Blanch, A. (2019). A novel machine learning
approach for evaluation of public policies: An
application in relation to the performance of
university researchers [Un novedoso enfoque
de aprendizaje automatico para la evaluacién
de politicas ptblicas: una aplicacion en rela-
cién con el rendimiento de los investigadores
universitarios]. Technological Forecasting and
Social Change, 149. https://doi.org/10.1016/.
techfore.2019.119756

Ballestar, M. T, Garcia-Lézaro, A. y Sainz, J. (2020).
Todos los caminos llevan a la educacién: un primer
andlisis de la robotizacion, la educacién y el em-
pleo. Papeles de Economia Espariola, 166, 33-49.

Ballestar, M. T., Garcia-Lazaro, A., Sainz, J. y Sanz,
L. (2022). Why is your company not robotic? The
technology and human capital needed by firms
to become robotic [¢Por qué su empresa no esta
robotizada? La tecnologia y el capital humano
que necesitan las empresas para robotizarse].
Journal of Business Research, 142, 328-343.
https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2021.12.061

Ballestar, M. T., Grau-Carles, P. y Sainz, J. (2018).
Customer segmentation in e-commerce:
Applications to the cashback business mo-
del [Segmentacion de clientes en el comercio
electrénico: Aplicaciones al modelo de negocio

YGT-E€T '220C I14ge-04aus ‘I8¢ ,'U ‘08 oue
pad ap ejouedsa e}sinal

eiSo8e

S 2

= =
=

~
N
s



https://educationendowmentfoundation.org.uk/projects-and-evaluation/projects/the-impact-of-covid-19-on-school-starters/
https://educationendowmentfoundation.org.uk/projects-and-evaluation/projects/the-impact-of-covid-19-on-school-starters/
https://educationendowmentfoundation.org.uk/projects-and-evaluation/projects/the-impact-of-covid-19-on-school-starters/
https://doi.org/10.1140/epjc/s10052-011-1844-6
https://doi.org/10.1140/epjc/s10052-011-1844-6
https://doi.org/10.1016/j.techfore.2019.119756
https://doi.org/10.1016/j.techfore.2019.119756

80, n.° 281, enero-abril 2022, 133-154

afno

Ky
<]
o
o0
(]

o
[}
Q.
[}

o

s
o

i
©
[=3
(%2}
Q
©
s

@
>
[}
)

Maria Teresa BALLESTAR, Jorge SAINZ e Ismael SANZ

del cashback]. Journal of Business Research,
88, 407-414. https://doi.org/10.1016/ jbus-
res.2017.11.047

Brunello, G. y de Paola, M. (2014). The costs of early
school leaving in Europe [Los costes del abandono
escolar en Europal. IZA Journal of Labor Policy,
3 (1), 1-31. https://doi.org/10.1186/2193-9004-3-22

Burgess, S. (16 de junio de 2020). How we should deal
with the lockdown learning loss in England’s
schools [Cémo debemos afrontar la pérdida de
aprendizaje en las escuelas de Inglaterra]. VOX
Cepr Policy Portal. https:/bit.ly/3Eom12M

Chassignol, M., Khoroshavin, A., Klimova, A. y
Bilyatdinova, A. (2018). Artificial intelligen-
ce trends in education: A narrative overview
[Tendencias de la inteligencia artificial en
la educacién: una vision general]. Procedia
Computer Science, 136, 16-24. https://doi.or-
/10.1016/j.procs.2018.08.233

Chatterjee, S. y Bhattacharjee, K. K. (2020). Adop-
tion of artificial intelligence in higher educa-
tion: A quantitative analysis using structural
equation modelling [Adopcion de la inteligencia
artificial en la ensenanza superior: un andlisis
cuantitativo mediante un modelo de ecuacio-
nes estructurales]. Education and Information
Technologies, 25 (5), 3443-3463. https://doi.
0rg/10.1007/s10639-020-10159-7

Crescenzi, R., Giua, M. y Sonzogno, G. V. (2021).
Mind the Covid-19 crisis: An evidence-based
implementation of Next Generation EU. Jour-
nal of Policy Modeling, 43 (2), 278-297. https://
doi.org/10.1016/J.JPOLMOD.2021.03.002

Cruz-Jesus, F, Castelli, M., Oliveira, T., Mendes,
R., Nunes, C., Sa-Velho, M. y Rosa-Louro, A.
(2020). Using artificial intelligence methods
to assess academic achievement in public high
schools of a European Union country. Heliyon,
6 (6), E04081. https://doi.org/10.1016/j.heli-
yon.2020.e04081

De la Fuente, A., & Jimeno, J. F. (2009). The priva-
te and fiscal returns to schooling in the Euro-
pean Union [Los rendimientos privados y fisca-
les de la escolarizacion en la Unién Europeal.
Journal of the European Economic Associa-
tion, 7 (6), 1319-1360. https://doi.org/10.1162/
JEEA.2009.7.6.1319

Doncel, L. M., Durd, P, Grau, Py Sainz, J. (2014). Fis-
cal sustainability and immigration in the Madrid

region [Sostenibilidad fiscal e inmigracién en la
Comunidad de Madrid]. International Migration,
52 (6), 180-196. https://doi.org/10.1111/imig.12004

Dzelihodzi¢, A. y Jonko, D. (2016). Comparison of
ensemble classification techniques and single
classifiers performance for customer credit as-
sessment [Comparacion de las técnicas de cla-
sificacion por conjuntos y el rendimiento de los
clasificadores individuales para la evaluacion
del crédito de los clientes]. Modeling of Artifi-
cial Intelligence, 3, 140-150.

European Commission (2010). EUROPE 2020: A
strategy for smart, sustainable and inclusive
growth [EUROPA 2020: Una estrategia para un
crecimiento inteligente, sostenible e integrador].
http://eur-lex.europa.eu/LexUriServ/LexUri-
Serv.do?uri=COM:2010:2020:FIN:EN:PDF

Golden, G. (2020). Education policy evaluation:
Surveying the OECD landscape [Evaluacién
de la politica educativa: un estudio del pano-
rama de la OCDE]. OECD Education Working
Papers, 236. OECD Publishing. https://www.
oecd-ilibrary.org/education/education-poli-
cy-evaluation 9f127490-en

Goos, M., Manning, A. y Salomons, A. (2009). Job
polarization in Europe [Polarizacién del empleo
en Europa]. American Economic Review, 99
(2), 58-63. https://doi.org/10.1257/aer.99.2.58

Gouédard, P, Pont, B. y Viennet, R. (2020). Edu-
cation responses to COVID-19: Implementing
a way forward. OECD Education Working Pa-
pers, 224. OECD Publishing. https://doi.org/
https://doi.org/10.1787/8¢95{977-en

Gregory, T., Salomons, A. y Zierahn, U. (2019). Ra-
cing With or Against the Machine ? Evidence
from Europe. IZA Institute of Labor Econo-
mics, 2019 (12063).

Hosmer Jr., D. W, Lemeshow, S. y Sturdivant, R. X.
(2013). Applied logistic regression [Regresion
logistica aplicada]. John Wiley & Sons.

Kass, G. V. (1980). An exploratory technique for
investigating large quantities of categorical
data [Una técnica exploratoria para investigar
grandes cantidades de datos categoricos]. Jour-
nal of the Royal Statistical Society: Series C
(Applied Statistics), 29 (2), 119-1217. https://doi.
org/10.2307/2986296

Khosravi, P, Kazemi, E., Zhan, Q., Malmsten, J. E.,
Toschi, M., Zisimopoulos, P, Sigaras, A., La-


https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2017.11.047
https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2017.11.047
https://doi.org/10.1186/2193-9004-3-22
https://bit.ly/3Eom12M
https://doi.org/10.1016/j.procs.2018.08.233
https://doi.org/10.1016/j.procs.2018.08.233
https://doi.org/10.1007/s10639-020-10159-7
https://doi.org/10.1007/s10639-020-10159-7
https://doi.org/10.1016/J.JPOLMOD.2021.03.002
https://doi.org/10.1016/J.JPOLMOD.2021.03.002
https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2020.e04081
https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2020.e04081
https://doi.org/10.1162/JEEA.2009.7.6.1319
https://doi.org/10.1162/JEEA.2009.7.6.1319
https://doi.org/10.1111/imig.12004
http://eur-lex.europa.eu/LexUriServ/LexUriServ.do?uri=COM:2010:2020:FIN:EN:PDF
http://eur-lex.europa.eu/LexUriServ/LexUriServ.do?uri=COM:2010:2020:FIN:EN:PDF
https://www.oecd-ilibrary.org/education/education-policy-evaluation_9f127490-en
https://www.oecd-ilibrary.org/education/education-policy-evaluation_9f127490-en
https://www.oecd-ilibrary.org/education/education-policy-evaluation_9f127490-en
https://doi.org/10.1257/aer.99.2.58
https://doi.org/https://doi.org/10.1787/8e95f977-en
https://doi.org/https://doi.org/10.1787/8e95f977-en
https://doi.org/10.2307/2986296
https://doi.org/10.2307/2986296

Evaluacién econémica de intervenciones educativas en la LOMLOE: propuestas de mejora con...

very, S., Cooper, L. A. D. y Hickman, C. (2019).
Deep learning enables robust assessment and
selection of human blastocysts after in vitro
fertilization [El aprendizaje profundo permite
evaluar y seleccionar de forma robusta los blas-
tocistos humanos tras la fecundacion in vitro].
NPJ Digital Medicine, 2 (1), 1-9.

Kraft, M. (20 de agosto de 2015). What If Every
Struggling Student Had a Tutor? [¢Y si todos
los estudiantes con dificultades tuvieran un tu-
tor?] Education Week. https://www.edweek.org/
education/opinion-what-if-every-struggling-
student-had-a-tutor/2015/08

Ley Orgénica 10/2002, de 23 de diciembre, de Ca-
lidad de la Educacién (LOCE). Boletin Oficial
del Estado, 307, de 24 de diciembre de 2002,
paginas 45188 a 45220. https://www.boe.es/eli/
es/10/2002/12/23/10

Ley Organica 2/2006, de 3 de mayo de Educacién
(LOE). Boletin Oficial del Estado, 106. https://
www.boe.es/eli/es/l0/2006/05/03/2/con

Ley Organica 8/2013, de 9 de diciembre, para la Me-
jora de la Calidad Educativa (LOMCE). Boletin
Oficial del Estado, 295, paginas 97858 a 97921.
https://www.boe.es/eli/es/lo/2013/12/09/8

Ley Organica 3/2020, de 29 de diciembre, por la
que se modifica la Ley Organica 2/2006, de 3
de mayo, de Educacion (LOMLOE). Boletin
Oficial del Estado, 340, de 30 de diciembre de
2020, paginas 122868 a 122953. https://www.
boe.es/eli/es/l0/2020/12/29/3

Li, Z., & Eastman, J. R. (2006). Commitment
and typicality measurements for fuzzy ART-
MAP neural network [Medidas de com-
promiso y tipicidad para la red neuronal
difusa ARTMAP]. Geoinformatics 2006: Geos-
patial Information Science, 6420. https://doi.
org/10.1117/12.712998

Maimon, O. y Rokach, L. (2005). Data mining and
knowledge discovery handbook [Manual de mi-
neria de datos y descubrimiento de conocimien-
tos]. Springer.

Nickow, A., Oreopoulos, P y Quan, V. (2020). The im-
pressive effects of tutoring on prek-12 learning:
A systematic review and meta-analysis of the ex-
perimental evidence [Los impresionantes efectos
de la tutoria en el aprendizaje de preescolar a 12
afos: una revision sistematica y un meta-analisis
de las pruebas experimentales]. National Bureau

of Economic Research Working Papers Series,
27476. https://doi.org/10.3386/w27476

OECD. (2018). Education policy outlook 2018: Put-
ting student learning at the centre [Perspectivas
de la politica educativa 2018: Poner el apren-
dizaje de los estudiantes en el centro]. OECD.

Paliwal, M. y Kumar, U. A. (2009). Neural networks
and statistical techniques: A review of applica-
tions [Redes neuronales y técnicas estadisticas:
una revision de las aplicaciones]. Expert Sys-
tems with Applications, 36 (1), 2-17.

Pont, B. y Montt, G. (2014). Education policy out-
look. Spain [Perspectivas de la politica educati-
va. Esparia]. OECD.

Porte, C. de la y Jensen, M. D. (2021). The next ge-
neration EU: An analysis of the dimensions of
conflict behind the deal [La UE de nueva gene-
racién: un anlisis de las dimensiones del con-
flicto tras el acuerdo]. Social Policy & Adminis-
tration, 55 (2), 388-402. https://doi.org/10.1111/
SPOL.12709

Ramaswami, M. y Bhaskaran, R. (2010). A CHAID
based performance prediction model in educa-
tional data mining. International Journal of
Computer Science, 7 (1), 10-18.

Saltelli, A., Tarantola, S., Campolongo, F. y Rat-
to, M. (2004). Sensitivity analysis in practice:
a guide to assessing scientific models (Vol. 1).
Wiley Online Library.

Schleicher, A. (2020). The impact of COVID-19 on
education: Insights from education at a glance
2020 [El impacto de COVID-19 en la educacion:
visién de la educacion en un vistazo 2020]. OECD
Journal: Economic Studies. https://www.oecd.
org/education/the-impact-of-covid-19-on-educa-
tion-insights-education-at-a-glance-2020.pdf

Slavin, R. E. (2016). Evidence-based educa-
tion policies: Transforming educational
practice and research [Politicas educati-
vas basadas en la evidencia: transformar la
practica y la investigacion educativas]. Edu-
cational Researcher, 31 (7), 15-21. https://doi.
org/10.3102/0013189X031007015

Wolszczak-Derlacz, J. y Parteka, A. (2011). Efficien-
cy of European public higher education institu-
tions: A two-stage multicountry approach [Efi-
ciencia de las instituciones publicas europeas
de ensenanza superior: un enfoque multinacio-

)
1]
o
(0]
=
o]
-O
N
0 @
— <
o 4
=
o
o w
-]
)
O =
=9
I\)m
oN-X
N ®
i
—
o o
w
o
ol
>

eiSo8e

iy,
£
=

~
N
s

<P

153



https://www.boe.es/eli/es/lo/2002/12/23/10
https://www.boe.es/eli/es/lo/2002/12/23/10
https://www.boe.es/eli/es/lo/2006/05/03/2/con
https://www.boe.es/eli/es/lo/2006/05/03/2/con
https://www.boe.es/eli/es/lo/2013/12/09/8
https://doi.org/10.1117/12.712998
https://doi.org/10.1117/12.712998
https://doi.org/10.3386/w27476
https://doi.org/10.1111/SPOL.12709
https://doi.org/10.1111/SPOL.12709
https://www.oecd.org/education/the-impact-of-covid-19-on-education-insights-education-at-a-glance-20
https://www.oecd.org/education/the-impact-of-covid-19-on-education-insights-education-at-a-glance-20
https://www.oecd.org/education/the-impact-of-covid-19-on-education-insights-education-at-a-glance-20
https://doi.org/10.3102/0013189X031007015
https://doi.org/10.3102/0013189X031007015

Maria Teresa BALLESTAR, Jorge SAINZ e Ismael SANZ

nal en dos fases]. Scientometrics, 89 (3), 887-
917. https://doi.org/10.1007/s11192-011-0484-9

Yin, L., Ge, Y., Xiao, K., Wang, X. y Quan, X. (2013).
Feature selection for high-dimensional imba-
lanced data [Seleccion de caracteristicas para
datos desequilibrados de alta dimensién]. Neu-
rocomputing, 105, 3-11.

Yusuf, A. (2007). Standard-setting at UNESCO:
Conventions, recommendations, declarations
and charters adopted by UNESCO, 1948-2006
(Vol. 2) [La elaboracién de normas en la UNES-
CO: Convenciones, recomendaciones, declaracio-
nes y cartas adoptadas por la UNESCO, 1948-
2006 (Vol. 2)]. Martinus Nijhoff Publishers.

Biografia de los autores

Maria Teresa Ballestar es Graduada
en Estadistica por la Universidad de Zara-
goza, Licenciada en Investigacion y Técnicas
de Mercado y Master en Sociedad de la In-
formacion y el Conocimiento en la Universi-
tat Oberta de Catalunya. Doctorada en me-
todologias y tecnologias Big Data aplicadas
a la Economia en la Universidad Rey Juan
Carlos. Durante los altimos afios ha ocupa-
do puestos de direccion y liderado proyectos
de transformacion digital, innovacion, data
analytics y data science. Ademas, es Profe-
sora Asociada de la Universidad Rey Juan
Carlos y ha publicado mas de una decena de
articulos cientificos y de divulgacién y colabo-
rado con distintos medios de comunicacion.

@ https://orcid.org/0000-0001-8526-7561

Jorge Sainz Orcid es Licenciado en

MBA (especializacion en finanzas y poli-
ticas publicas) Simon School, University
of Rochester. Es Catedratico de Economia
Aplicada en la Universidad Rey Juan Carlos
de Madrid y Visiting Fellow en el Institute
for Policy Research, University of Bath.

Ha sido Asesor del Gabinete de la conse-
jera de Educacion y Subdirector General de
Investigacién de la Consejeria de Educacion
de la Comunidad de Madrid. En el Ministe-
rio de Educacion, Cultura y Deporte ha sido
director general de Politica Universitaria y
Secretario General de Universidades.

@ https://orcid.org/0000-0001-8491-3154

Ismael Sanz es Profesor Titular del
Departamento de Economia Aplicada I
de la Universidad Rey Juan Carlos. Doc-
tor en Economia Aplicada en la Facultad
de Ciencias Econdmicas y Empresariales
de la Universidad Complutense de Madrid
(UCM). Ha sido Director General de Inno-
vacion, Becas y Ayudas de la Consejeria de
Educacién de la Comunidad de Madrid,
Director del Instituto Nacional de Evalua-
cion Educativa (INEE) del Ministerio de
Educacion, Cultura y Deporte (2012-2015)
y Chair del Strategic Development Group
de PISA de la OCDE (noviembre 2014-ju-
lio de 2015). Actualmente es Vicerrector de
Calidad de la URJC. Autor de articulos en

80, n.° 281, enero-abril 2022, 133-154

Ciencias Econdmicas por la Universidad revistas de investigacion de alto impacto.
Complutense de Madrid y en Derecho por

la UNED. Doctor en Economia (URJC) y

revista espafiola de pedagogia

afno

@ https://orcid.org/0000-0003-1286-4124

A

S
a g
N
>

=
B



https://doi.org/10.1007/s11192-011-0484-9
https://orcid.org/0000-0001-8526-7561
https://orcid.org/0000-0001-8491-3154
https://orcid.org/0000-0003-1286-4124

revista espanola de pedagogia
ano 80, n.° 281, enero-abril 2022

Spanish Journal of Pedagogy
year 80, n. 281, January-April 2022

Sumario*

Table of Contents **

La LOMLOE ante los
desafios de la educacion
espaiola en el siglo xxi
The LOMLOE amidst the
challenges of the Spanish
education system in the

21¢ century

Editor invitado: Francisco Lépez Rupérez
Guest editor: Francisco Lopez Rupérez

Francisco Lopez Rupérez

Presentacion: La LOMLOE ante los desafios

de la educacion espariola en el siglo xx

Introduction: The LOMLOE amidst the challenges

ofthe Spanish education system in the 21% century 3

Estudios y ensayos
Studies and essays

Francisco Esteban Bara y Fernando Gil Cantero

Las finalidades de la educacién y la LOMLOE:
cuestiones controvertidas en la accién educativa

The purposes of education and Spain’s LOMLOE
educational legislation: Controversial questions in
educational action 13

José Luis Gaviria y David Reyero

La transmisidn de los contenidos culturales y su evaluacion
entre los fines del sistema educativo, segin la LOMLOE

The transmission of cultural content and its evaluation among

the ends of the education system: An analysis of the LOMLOE 31

Francisco Lopez Rupérez

El enfoque del curriculo por competencias.

Un andlisis de la LOMLOE

The transmission of cultural content and its evaluation

among the ends of the education system:

An analysis of the LOMLOE 55

Joseé Luis Martinez Lopez-Mufiiz

La calidad regulatoria de los marcos normativos:

una aproximacién critica

The regulatory quality of legal frameworks: A critical approach 69

Charles L. Glenn
Pluralismo educativo-y nifios vulnerables
Educational pluralism and vulnerable children 85

José Adolfo de Azcarraga

La nueva legislacion educativa: por qué no mejoraré la
educacion pablica en Esparia

The new Spanish educational legislation:

Why public education will not improves 111

* Todos los articulos estéan también publicados en inglés en la pagina web de la revista: https://revistadepedagogia.org/en.
** All the articles are also published in English on the web page of the journal: https://revistadepedagogia.org/en.

| (s


https://revistadepedagogia.org
https://revistadepedagogia.org

i
S

a =
‘ilmn\s

Investigaciones y propuestas
Testing and proposals

Maria Teresa Ballestar, Jorge Sainz e Ismael Sanz
Evaluacion econémica de intervenciones educativas en la
LOMLOE: propuestas de mejora con inteligencia artificial
Aneconomic evaluation of educational interventions in
the LOMLOE: Proposals for improvement with Artificial
Intelligence

Francisco Lopez Rupérez

La calidad de la gobernanza del sistema educativo.
El caso de la LOMLOE

The quality of governance of the education system.

The case of the LOMLOE

Inmaculada Egido Galvez

La reforma del curriculo para responder a los retos

del futuro. Espafia en perspectiva internacional
Curriculum reform to respond to the challenges

of the future. Spain in international perspective 175

Samuel Gento Palacios, Rail Gonzalez-Fernandez y
Ernesto Lopez-Gomez

Direccion de centros educativos y ampliacién de
autonomfa con rendicion de cuentas. El rol mediador
del liderazgo pedagbgico

Heads of educational institutions and expansion of autonomy with
accountability. The mediating role of pedagogical leadership 193

133

155

https://revistadepedagogia.org/
Deposito legal: M. 6.020 - 1958

Resenas bibliograficas

Escdmez-Sanchez, J. y Peris-Cancio J.-A. (2021).
La universidad del siglo xx y la sostenibilidad social
(Ramén Minguez-Vallejos). Grupo Sl(e)TE Educacion
(2021). La calidad en la educacion (José Antonio
Jordan). Santos-Rego, M. A., Lorenzo, M. y Mella,

l. (2020). £l aprendizaje-servicio y la educacion
universitaria. Hacer personas competentes

(Alexandre Sotelino Losada). 211

Informaciones

Congreso anual de Filosoffa de la Educacion de la
Sociedad de Filosoffa de la Educacién de Gran Bretafia;
IX Congreso Internacional «La Palabra en la Educacién.
El papel del arte, la literatura y la belleza en el fomento
de la resiliencia y el crecimiento postraumético;

XX Congreso Internacional de Investigacion Educativa
«Educacién inclusiva y equitativa de calidad en tiempos
de crisisy; ECER Conference Education in a Changing
World: The impact of global realities on the prospects

and experiences of educational research. 223

ISSN: 0034-9461 (Impreso), 2174-0909 (Online)

INDUSTRIA GRAFICA ANZOS, S.L. Fuenlabrada - Madrid


https://revistadepedagogia.org

An economic evaluation of educational
interventions in the LOMLOE*: Proposals for
improvement with Artificial Intelligence

Evaluacion economica de intervenciones educativas en la
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Abstract:

This research aims to demonstrate the
need for an economic evaluation of the Or-
ganic Law that modifies the Organic Law of
Education (LOMLOE), especially after the in-
vestment of EU Next Generation funds that
open new opportunities that were lacking in
the initial drafting of the law. The challenge
for Public Administrations is to use this addi-
tional investment efficiently.

Our analysis shows that artificial intelli-
gence models can predict whether educational
support programmes will help increase the like-
lihood that students who lag behind will pass

the 4th grade of ESO (Compulsory Secondary
Education). In this way, we can calculate the
social return of one of these programmes and
contribute to their ex-ante design to achieve
higher success rates for students.

To complement the models already used
by Public Administrations, we use robust
Machine Learning (ML) models such as
CHAID decision trees and artificial neural
networks to analyse the characteristics of
the groups of students and the interven-
tion they have been part of. The conclusions
allow us to improve educational reinforce-
ment programmes in the coming years to

* Organic Law 3/2020, of 29 December, which amends Organic Law 2/2006, of 3 May, on Education (LOMLOE).

Revision accepted: 2021-12-13.
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support students with lower chances of ac-
ademic success.

Keywords: Public policy analysis, Machine
Learning, educational efficiency, LOMLOE.

Resumen:

El objetivo de esta investigacion es demos-
trar la necesidad de evaluar econémicamente
la LOMLOE (Ley Organica 3/2020, de 29 de
diciembre de 2020, por la que se modifica la
Ley Orgénica 2/2006, de 3 de mayo, de Edu-
cacion), especialmente tras la inversion de los
fondos EU Next Generation que abren nuevas
oportunidades de las que carecia la ley en su
redaccion inicial. Las Administraciones publi-
cas tienen el reto de emplear esa inversion adi-
cional de forma eficiente.

Nuestro analisis demuestra que los mode-
los de inteligencia artificial pueden predecir si

los programas de apoyo educativo ayudaran a
incrementar la probabilidad de que estudian-
tes rezagados superen 4.2 de la ESO. De esta
forma, se puede calcular el retorno social de
los programas de apoyo educativo y contribuir
a su diseno ex-ante para lograr que los alum-
nos tengan mayores tasas de éxito.

Para completar los modelos ya utilizados
por Administraciones puablicas, empleamos mo-
delos de Machine Learning (ML) robustos como
arboles de decision CHAID y redes neuronales
artificiales para analizar las caracteristicas de
los grupos de estudiantes y la intervencién en
la que han formado parte. Las conclusiones
permiten mejorar los programas de refuerzo
educativo de los proximos anos para apoyar a
los alumnos con menos posibilidades de éxito
académico.

Descriptores: analisis de politicas ptiblicas, Ma-
chine Learning, eficiencia educativa, LOMLOE.

1. Introduction

One of the principles of educational
management by international organisa-
tions such as the OECD (Organisation for
Economic Co-operation and Development)
is the evaluation of educational policies,
both global and of specific interventions.
(Golden, 2020). The result of the analysis
leads to greater effectiveness and impact,
both at the social and individual levels,
of educational actions. This in turn has
a positive impact on students and a posi-
tive dynamic for the system in general.
(OECD, 2018). This informative principle
appears in almost all European law, and,

in the case of Spain, is included in Organic
Law 2/2006 of 3 May (LOE), which states
in Article 2 his that “The functioning of
the Spanish Education System is governed
by the principles of [...] efficiency in the
allocation of public resources, transparen-
¢y and accountability”.

Our aim is to demonstrate that the
economic evaluation of education policies
serves to optimise and prioritise the legisla-
tive objectives set by the LOMLOE. This
fact would demonstrate that the law faces
a gap in its construction that affects its
management evaluation, an evaluation
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that is a requirement for the justification
of EU Next Generation funds for education,
which in 2021 alone represent 1,852.5
million euros in the general state budget.

It is this European investment that will
make it possible to implement and evaluate
the law, since in its Analysis and Regulato-
ry Impact Report (known as MAIN), which
includes the technical aspects of the regula-
tion, it is stated that “...the project does not
involve an increase or decrease in public
spending”. On the other hand, the Commis-
sion requires an assessment of whether the
population effectively acquires the skills to
compete at a global level. (Crescenzi et al.,
2021; Porte & Jensen, 2021).

The European Commission and
UNESCO recognise the importance of
this type of action, both in the choice of
reforms and in their subsequent analy-
sis, and the need for data on educational
interventions to be available for said anal-
ysis, despite the reluctance of some ad-
ministrations. European Comission (EC,
2010; Yusuf, 2007). Although the pre-
ferred approach for this analysis is the ex-
perimental method, in the reality of edu-
cation there are problems in carrying it
out for various reasons: such as the eco-
nomic cost, the difficulty of establishing
randomised control groups, problems of
management, anxiety, etc. (Golden, 2020,
Slavin, 2016).

To solve this proposition, there is an
arsenal of new techniques that are being
used and which are in full development
and can serve as a proposition, including
artificial intelligence (Al) (Ballestar et al.,

2019; Chassignol et al., 2018; Chatterjee
& Bhattacharjee, 2020) because of the
difficulty of identifying who are the main
beneficiaries and what are the long-term
effects. Still, new policies including finan-
cial incentives have been adopted to in-
crease the research output at all possible
levels. Little literature has been devoted
to the response to those incentives. To
bridge this gap, we carry out our analy-
sis with data of a six years program de-
veloped in Madrid (Spain. Following the
triangulation strategy of Ballestar et al.,
(2020) we evaluate the use of different
Al strategies for the evaluation of the
return on educational interventions. To
do so, we will delve into the intervention
carried out by the Regional Ministry of
Education of the Junta de Comunidades
de Castillay Leon called Programa para la
Mejora del Exito Educativo (Programme
for the Improvement of Educational
Achievement), which we will analyse in its
2020 edition, after the closure of schools
due to the pandemic. The Junta made a
call for financial aid so that schools could
offer support classrooms during July
to students in the sixth year of primary
school, the fourth year of ESO and the
second year of baccalaureate in the areas
of Spanish language and literature, math-
ematics, or English with educational dif-
ficulties. The programme has contributed
over the years to the promotion of a sig-
nificant number of students in the com-
munity. All grades benefited from the
programme, yielding an improvement in
promotion of 5% in the 2019-20 academic
year for students who participated in the
programme, compared to those who were
able to participate but did not.
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2. The intervention

To design any educational intervention
Slavin (2016) y Golden (2020) recognise
as fundamental that it should be based
on scientific evaluations. The support
classes that make up the Programa para
la Mejora del Exito Educativo en Castilla
y Leon are probably one of the most
scientifically grounded in recent years.
Research conducted by the Education
Endowment Foundation' shows that
small group tutoring is among the mea-
sures for which there is empirical evi-
dence of greatest effectiveness interna-
tionally. As such, they have proven to be a
good complement to an education system
that is designed to move large numbers of
students from grade to grade, but which
does not work for all students.

Kraft (2015) and Burgess (2020) dis-
cuss the factors contributing to its suc-
cess: delivery by selected and trained
staff in coordination with their regular
teachers and in small groups. The impact
is significant: Nickow et al., (2020) show,
from the study of 96 randomised experi-
ment items, that the effect of small-group
tutoring is large and significant (37% of
the standard deviation).

This intervention is one of the few
that are included in the Spanish legis-
lation. LOMLOE, Art. 4.4, states as one
objective to facilitate “...access to the
support that students require” and the
increase of these measures throughout
the entire educational process in an in-
dividualised manner (Artart. 20 bis) “
to avoid school repetition, partlcularly in
socially disadvantaged environments”.

In fact, the regulation leaves a very clear
wording on its objectives to repetition, for
example, the new Artart. 28 reads: “Re-
maining in the same year [of secondary
school] shall be considered an exceptional
measure and shall be taken after having
exhausted the ordinary reinforcement
and support measures to solve learning
difficulties”.

These support measures have been
present in educational legislation
throughout this century. Thus, the un-
born Organic Law 10/2002, of 23 Decem-
ber, on the Law on the Quality of Edu-
cation (LOCE) included in its art. 2 the
right of students to "...receive the nec-
essary help and support to compensate
for personal, family, economic, social,
and cultural deficiencies, and disadvan-
tages, especially in the case of special ed-
ucational needs, which prevent or hinder
access to and permanence in the edu-
cation system". The various regula-
tions since then have taken up similar
precepts of protection in line with the
recommendations of specialised bodies
(Gouédard et al., 2020; Pont & Montt,
2014; Schleicher, 2020) or the literature
on educational return (Brunello & Paola,
2014; de la Fuente & Jimeno, 2009; Don-
cel et al., 2014) which establish the im-
portance of the acquisition of competenc-
es, a fact which has become fundamental
with the irruption of new technologies
(Ballestar et al., 2020, 2022; Goos et al.,
2009; Gregory et al., 2019).

Art.9ofthe LOMLOE givestherespons-
ibility to the autonomous communities
(CCAA) to reduce and prevent school fail-
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ure and early school leaving through terri-
torial cooperation programmes. The Law’s
Analysis and Regulatory Impact Report
(MAIN) in the first draft of the law, prior
to the pandemic, provides 45 million euros
per year for this type of programme for the
period 2020-2023.

The autonomous regions were already
investing heavily in this type of project.
Since the 2007-2008 academic year, the
Regional Ministry of Education of Castilla
yLeodn (Castileand Leon) hasbeen develop-
ing, among others, the Programme for
the Improvement of Educational Achieve-
ment. Its objectives are, in line with the
LOE, LOMCE (Organic Law for the Im-
provement of the Quality of Education,
2013) and LOMLOE “... to contribute to
the improvement of the educational model
in the Community of Castilla y Leén and
to facilitate the success and continu-
ity of students in the education system”
guaranteeing “the didactic progression of
students and their promotion in the edu-
cation system, reducing early school leav-
ing, promoting their effective integration
into the labour market and at the same
time optimising the climate of coexistence
in schools”.

It is the schools that request these
measures to favour educational success,
the integration of students and the in-
volvement of families to increase the pro-
motion and graduation rate of students,
with special attention to the most vul-
nerable students in the 4th year of ESO,
6th year of Primary Education and 2nd
year of Baccalaureate in publicly funded
schools. The programme was is taught in

93 centres in language, mathematics, and
English to reinforce the end of the cycle
and with the participation of students
attending voluntarily and supported by
their families. The access requirements
are to require educational support or to
be in a situation of socio-educational vul-
nerability and it is taught by specialised
teachers.

For the 2019-2020 academic year, stu-
dents participating in the programme in-
crease their probability of passing language
by 24.6%, English by 13.8% and math-
ematics by 8.4% compared to those not
enrolled, generating a high level of satis-
faction among both teachers (85.7%) and
families (88.2%).

This first analysis serves as the basis
for our research on the economic effi-
ciency of the interventions included in
the LOMLOE. To this end, we propose
to classify students participating in the
Programme for the Improvement of
Educational Success in Castile and Leon
in the 4th year of ESO into groups and
to predict the probability of passing this
school year for each of the groups of stu-
dents. This will allow individual predic-
tions to be made for students based on
their characteristics, details of the spe-
cial support programme carried out and
their performance in the programme.
This allows the probability of success of
the programme to be estimated and its
social return (ROI) calculated through
a triangulation model that employs dif-
ferent ML methodologies such as CHAID
decision trees and artificial neural net-
works to evaluate educational policies.
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3. Empirical analysis.

The information used for the analysis
contains the data available for students in
the 4th year of ESO participating in the
Programme for the Improvement of Edu-
cational Success in the 2019-2020 academ-
icyear. There are 1,739 records that corres-
pond to the students who participated in
one of the three programmes implemented
in the Autonomous Community. Of these,
47.27% are girls and 52.73% are boys. Of
these students, 47.15% (820 students)
have already repeated a grade.

Students can participate in three categ-
ories of programmes. The C2 consists of
accompanying students throughout the
academic year and accounts for 76.37%
of students (1,328). The C3 consists of
extra classes during the summer in July
and includes 17.02% of the students (296).
The C2C3 programme, a combination of
the two previous programmes, represents
6.61% of the students (115). These actions
are delivered in the nine provinces of Cas-
tilla y Ledn, with 66.36% of the students
concentrated in provincial capitals and
33.64% in other localities, with a success
rate in the completion of 4th-year ESO
studies of 85.34% for those who finished
the programme.

One of the innovations of our research
is the application of a triangulation
methodology, which consists of the de-
velopment of more than one quantitative
method, applying different approaches,
with the aim of enriching the results, as
well as confirming the results obtained
twice. (Ballestar et al., 2020). In the first
phase, we develop a Machine Learn-

ing (ML) model based on CHAID (Chi-
square Automatic Interaction Detector)
decision trees to determine which vari-
ables are relevant when designing and
predicting the expected success rate of
participants in the programme. The aim
is to identify the factors to be considered
when designing an intervention of these
characteristics, as well as to calculate its
success rate and, consequently, the social
return on the investment made.

In the second phase, we assess the ro-
bustness of the first model by designing
a new model using an ML methodology
based on artificial neural networks multi-
layer perceptron backward programming
(ANN-MPL) to validate the results ob-
tained previously.

3.1. Definition of variables in ML models.

CHAID decision trees and multi-
layer perceptron artificial neural networks
(ANN-MLP) are supervised machine learn-
ing methods. These models describe and ex-
plain the underlying relationships between
different input variables in order to predict
the value of the target variable, through a
training process using a data sample that
contains hoth the values for the input
and output variables. (Maimon & Rokach,
2005). As supervised methods, the accuracy
of their classifications and predictions will
depend on the quality of the sample avail-
able for training, validation and testing of
the models. (Aad et al., 2012; Ballestar et
al., 2018; Li & Eastman, 2006).

We performed a data mining process on
the database to create a single table for the
development of the ML models. This table
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contains 1,739 student records and 21 vari-
ables that capture the information for the
characterisation of the student, as well as
their performance and results both in the
programme they have participated in and
in the 4th year of ESO.

Through descriptive and iterative causal
analyses, five of these variables were statis-
tically significant and relevant for the em-

pirical analysis and development of the two
ML models. Of these variables, four act as
input variables in the models and one as an
output or target variable to be determined
or predicted (Table 1). Therefore, both
models use the same five variables and are
trained on the same database.

The target or output variable, the per-
centage of students who did not pass the

TaBLE 1. Description of the variables of the ML models: CHAID decision tree and
multilayer perceptron artificial neural network (ANN-MLP).

Input variables

Description

years_repetition

Discrete numeric variable. Number of years the student has

repeated. If the student has not repeated any year, the value

will be 0.

student_repetition

Boolean variable. Value 1 if the student has repeated a course;

Value 0 if the student has not repeated a course.

kind_program

Categorical variable indicating which of the three academic pro-

grammes the student has completed: C2; C3; C2C3.

finish_program

Boolean variable. Value 1 if the student has completed the academic

support programme; Value 0 if the student has not completed it.

Output variable

Description

finish_studies

Boolean variable. Value 1 if the student has passed the 4th year

of ESO; Value 0 if the student has not passed the course.

Source: Own elaboration.

4th year of ESO (0 in the variable fin-
ish_studies), is 14.66%, while those who
do pass the year represent 85.34% (value 1
of the variable finish_studies), leaving an
unbalanced sample.

3.2. First phase of the empirical analysis:
Predictive model of the success of the
special education support programme.

In this phase, we developed a model con-
sisting of a CHAID or chi-squared automatic
interaction detection (CHAID) decision tree

(Kass, 1980)CHAID, is and offshoot of AID
(Automatic Interaction Detection whose
objective is twofold: classification and pre-
diction. This model will classify each of the
students into homogeneous groups hased
on the explanatory input variables or pre-
dictors that interact significantly with the
dependent output or target variable (Akin
et al., 2017; Khosravi et al., 2019). The al-
gorithm identifies the students who are
likely to belong to a particular group and,
at the same time, identifies the rules that it
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will use in predicting future cases of those
students who have not participated. In our
case, these groupings are constituted accord-
ing to the characteristics of the student, the
programme in which he/she participates
and his/her performance, making it possible
to fulfil the second objective of determining
and predicting the pass rate in the 4th year
of ESO for each of the groups and individ-
ually (Ramaswami & Bhaskaran, 2010).
Finally, the prediction of this success rate
makes it possible to calculate how to re-
inforce each of the programmes hy type of
student.

One of the benefits provided by CHAID
decision trees over other methods is that
they could generate non-binary trees. In
addition, they also support continuous

or categorical numeric type input vari-
ables. Being non-parametric, it can handle
both linear and non-linear relationships
between the explanatory variables and
the output variable and can also handle
very large volumes of data very efficiently,
even in real time, (Chassignol et al., 2018,;
Khosravi et al., 2019).

For the development and training of
the model, we applied a training, testing
and validation (TTV) methodology which
consists of training the model with 70%
(1,203 records) of the sample and testing
and validating it with the remaining 20%
(367 records) and 10% (169 records) of
the sample, respectively. (Ballestar et al.,
2019)because of the difficulty of identi-
fying who are the main beneficiaries and

GrapH 1. CHAID decision tree diagram for the success model of the student support
programmes for the successful completion of the 4th year of ESO.

finish_studies

Node 0
Catego % n
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Adj. P-value=0.023, Chi-square=5.178, df=1
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what are the long-term effects. Still, new
policies including financial incentives have
been adopted to increase the research out-
put at all possible levels. Little literature
has been devoted to the response to those
incentives. To bridge this gap, we carry
out our analysis with data of a six years
program developed in Madrid (Spain).
Graph 1 shows the CHAID decision tree
diagram obtained for the programme suc-
cess model.

3.2.1. First phase of the empirical
analysis: Evaluation of the model.

The most relevant CHAID indicators
are classification accuracy, sensitivity,
specificity, area under the ROC curve and
the GINI coefficient. These accuracy indi-
cators and the confusion matrix, which
contains the percentage of cases classified
both correctly and incorrectly for the two
possible values of the dependent variable,
are available in Table 2. The indicators
have been calculated both for the total
sample and for each of the training, testing
and validation subsamples of the model.
Therefore, we observe that the model has
an accuracy in classifying students and
predicting their percentage of passing stu-
dents of 70.73% (error of 29.27%). This
percentage of correctly classified students
is very similar between all the training,
testing and validation subsamples, so we
can affirm that the model has not been
overtrained.

The percentage of true positives, called
sensitivity, is 71.43%. This value explains
the percentage of students who pass the
course and who have been correctly classi-
fied by the CHAID decision tree based

on the characteristics of the student, the
support programme carried out and their
result in this programme. The percentage
of true negatives, also called specificity, is
66.67%. This value is the percentage of
students who do not pass the 4th year of
ESO and who have heen correctly classi-
fied based on the same input variables.
The complementary values are the per-
centage of false positives, 33.33%, which
corresponds to the percentage of students
who did not pass the 4th year of ESO
and were classified by the model as hav-
ing achieved it. Finally, the percentage of
false negatives is 28.57%. This value corre-
sponds to the percentage of students who,
having passed the year, were classified by
the model as not having passed it.

In this research we prefer to use as the
main measure of accuracy of the CHAID
decision tree the area under the curve
(AUC) ROC indicator, as it is more robust
than the classification accuracy indicator
when working with unbalanced samples
as in our case (Table 2). (DZelihodzi &
Jonko, 2016; Yin et al., 2013). The area
under the ROC curve (AUC) for the total
sample has a value of 0.762, like those of
the training, testing and model valida-
tion subsamples (0.763, 0.760 and 0.755
respectively). The AUC values can range
from 0.5, which is the worst possible value
and would imply that the model makes
random classifications, to 1, which is the
best value and would mean that the model
makes perfect classifications. Therefore, it
can be concluded that the quality of this
CHAIDdecisiontreemodelisgood. (Hosmer
Jr, et al., 2013). Complementarily, the
GINI coefficient has also been calculat-
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TaBLE 2. Model accuracy and confusion matrix of the CHAID decision tree.

Model Accuracy Confusion Matrix
Predicciéon
Sample size Percentage
Sample Sample Percentage AUC GINI Sample Observed 0 1 0 1
size Correct
Total Sample 1739 70.73% 0.762 0.523 Total Sample 0 170 85 66.67%  33.33%
1 424 1060 28.57%  71.43%
Sub-sample
Training 1203 70.91% 0.763 0.527 Training 0 117 62 65.36%  34.64%
1 288 736 28.13%  71.88%
Test 367 69.21% 0.760 0.519 Test 0 34 16 68.00%  32.00%
1 97 220 30.60%  69.40%
Validation 169 72.78% 0.755 0.510 Validation 0 19 7 73.08%  26.92%
1 39 104 2727%  72.73%

Source: Own elaboration.
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GrapH 2. Relative importance of input variables in the CHAID decision tree.

Predictor Importance

Target: finish_studies

years_repetition

student_repetition

kind_program

finish_program

0.0 02 04

Less important

Source: Own elaboration.

ed, which can be used alternatively to
the AUC, as they are closely related. The
GINI coefficient represents twice the area
between the ROC curve and the diagonal
and ranges between the values 0 and 1.
In our research, the GINI coefficient for
the total sample has a value of 0.523, like
that of the training, testing and validation
subsamples of the model (0.527, 0.519 and
0.510 respectively).

Graph 2 shows the relative impor-
tance of each of the significant predictor
variables in the CHAID decision tree.

06 08 10

Most important

The importance of these predictors is de-
termined by calculating the reduction in
variance of the target variable (comple-
tion or non-completion of the 4th year of
ESO per student) that can be attributed
to each predictor by performing a sensi-
tivity analysis. (Saltelli et al., 2004). In
this research, the variable that accumu-
lates 44% of the relative importance is the
number of years that the student has re-
peated (years repetition), followed by the
variable indicating whether the student
has repeated or not (student repetition)
with an importance of 30%. Next, with
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16%, is the type of programme in which
the student participated (kind program)
and, finally, with 10%, whether the stu-
dent completed the special support pro-
gramme (finish_program).

3.2.2. First phase of the empirical
analysis: Analysis of the results of the
CHAID decision tree model.

The CHAID-based ML model produces
a tree in which the first group, called the
root node, represents the total set of the
sample, in this case, the 1,739 students
analysed. The algorithm divides this set
into two or more categories called parent or
initial nodes. Below the parent nodes, child
nodes are linked to them. The categories at
the last level of the decision tree are called
terminal nodes. In terms of hierarchy, the
parent or initial nodes exert the greatest in-
fluence on the root node, corresponding to
the dependent variable it seeks to explain,
while they exert a lesser influence on the
terminal nodes.

The total number of nodes is 12, dis-
tributed as follows in three levels of depth:
one root node (level 0), four parent nodes
(distributed in levels 1 and 2) and seven
terminal nodes (distributed in levels 2
and 3) (Graph 1). Additionally, based on
the model evaluation analysis carried out
in the previous section, it has been shown
that this model has a good segmentation
and prediction capacity (ROC of 0.762).

3.2.2.1. Level O of the CHAID Decision
Tree.

At Level 0 of the CHAID decision tree,
Node 0 is the variable to be predicted,
which determines whether the student

has successfully completed the 4th year of
ESO (finish_studies). At this level it is ob-
served that, for the total sample, 85.34%
have passed the course, while 14.66%
have not.

3.2.2.2. Level 1 of the CHAID Decision
Tree.

At this level, the most relevant variable
to define the first two parent nodes (Node
1 and Node 2) is the type of programme in
which the student has participated (kind
program). Each of these nodes will give rise
to a sub-tree that will use different predic-
tor variables to define the following levels.
At this level, the most relevant variable is
the programme in which the student has
participated, whether he/she has completed
it or not. Of the students who have parti-
cipated in the C2 programme (accompani-
ment of the student throughout the 4th year
of ESO), 90.51% have passed the 4th year
of ESO, compared to 68.61% of those who
have participated in the C3 and C2C3 pro-
grammes. Therefore, the programme with
the greatest success in its objectives is C2.

3.2.2.3. Level 2 of CHAID Decision Sub-
tree 1 (Left).

The next most relevant variable having
participated in the C2 programme is the
number of times they have repeated a year
(years_repetition). In Node 1 90.51% of the
students pass, but this percentage can vary
greatly depending on whether the student
has repeated a year or not previously: stu-
dents who have not repeated a year increase
their pass rate to 96.46% (Node 3), while
those who have repeated once see it reduced
to 86.27% (Node 4) and those who have re-
peated two or more times to 77.59% (Node



An economic evaluation of educational interventions in the LOMLOE: Proposals for improvement...

5). Non-repeaters obtain better results in
the 4th year of ESO compared to those who
have repeated a year at least once.

In this Level 2 we find the nodes Node
3, 4 and 5. On the one hand, the nodes
Node 3 and 4, in which the students have
not repeated a grade or have done so only
once, give rise to the new subtrees of Level
3.Inthis Level 3the most discriminant vari-
able is the one that determines whether
the student managed to finish the C2 pro-
gramme in which he/she participated (fin-
ish_program). On the other hand, Node
5 of Level 2 is a terminal node (it has no
more sublevels), which implies that the
probability of passing the 4th year of ESO
for the students in this group is independ-
ent of their performance in the C2 pro-
gramme, contrary to Node 3 and 4.

3.2.2.4. Level 3 of CHAID Decision Sub-
tree 1 (Left).

In Level 3 there are 4 terminal nodes:
Node 8 and Node 9 correspond to students
who, having participated in C2, have not
repeated previously, and come from the
sub-tree of Node 3. The students in Node
9 have completed the C2 programme and
therefore 97.37% have managed to pass
the 4th year of ESO, the most successful
figure of all the segments of the CHAID de-
cision tree. While in Node 8 they have not
managed to complete the C2 programme,
and their success rate drops to 93.71%.

Node 10 and Node 11 correspond to
students in C2 who have repeated a grade
once and come from the sub-tree of Node
4. Students in Node 11 have completed the
(2 programme and therefore 88.06% have

managed to pass the 4th year of ESO, while
those in Node 10 see this figure reduced to
80.39% because they have not completed
the C2 programme. Therefore, students
who complete the C2 programme obtain
better results in the 4th year of ESO com-
pared to those who have not completed the
programme.

3.2.2.5. Level 2 of CHAID Decision Sub-
tree 2 (Right).

In level 2 of subtree 2 (right, having
been part of C2C3 or C3) is whether the
student has ever repeated a year (stu-
dent_repetition). We know that in Node
2 only 68.61% of the students pass, but
this percentage can vary a lot depend-
ing on whether the student is a repeater
or not. Students who have not repeated
any year increase their pass rate in 4th
ESO to 78.67% (Node 6), while those who
have repeated a year see this percent-
age reduced to 58% (Node 7). Therefore,
non-repeaters obtain better results in the
4th year of ESO compared to those who
have repeated a grade. In this sub-tree
2 (right) there are no more levels, and
this variable is the last relevant variable
to generate more groups of students.

3.3. Second phase of the empirical
analysis: Analysis of the robustness
and predictive quality of the model.
Inthisresearch,atriangulationmethod-
ology is applied to test the robustness of
the results obtained in the first phase.
For this purpose, an ML predictive model
based on a multilayer perceptron artifi-
cial neural network (ANN-MLP) is devel-
oped. Both models use the same database
with the same input variables (student
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characterisation, performance and type
of programme carried out) and output
(student performance in the 4th year of
ESO) (Table 1), but they are built using
completely different ML methods, with
the aim of verifying whether they obtain
confirmatory results. (Wolszczak-Derlacz
& Parteka, 2011).

ANN-MLP has the ability of neural
networks to handle complex relationships
between variables, both linear and non-
linear, which makes them an alternative
to more traditional predictive models such
as logistic regressions where the variable
to be predicted is dichotomous. (Paliwal &

Kumar, 2009). This ensures that no rela-
tionships are left unidentified.

While training the ANN-MLP it
should be considered whether the distri-
bution of the dependent variable is un-
balanced. This bias in our sample could
have a negative impact on the ANN-MLP
training process. To avoid this, we applied
an oversampling method on the underrep-
resented group to train the model with
70% (2,098 records) of the sample already
balanced, ensuring that both groups of
students are equally represented when
training the model.

GrapH 3. ANN-MLP architecture for predicting the success of programmes
to support students to pass the 4th year of ESO.

Network
Synaptic Weight
Estimate
Negative Positive
student_ student_ kind_ kind_ kind_ years_ years_ years_ years_ finish_ finish_
Bias repetiion=  repetition=  program= program= program=  repetition=  repetition=  repetition=  repetiton= program= program=
0 1 C2 2C3 c3 0 1 3 0 1
& & & & & & & & & & & &
—— = - e / - 7 R — \ 7\ — o
- Rl =, Vs NV
- > S A
Bias & Neuron1 & Neuron2 & Neuron3 & Neurond & Neuron5 & Neuron6 &
S ="
& &
finish_ finish_
studies=0 studies=1
Less important Most important

dource: Own elaboration.
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On the other hand, the validation and
testing of the ANN-MLP model is carried
out respectively with 20% (367 records) and
10% (169 records) of the sample, this time,
without balancing. We also follow a training,
testing and validation (TTV) methodology.

Graph 3 shows the architecture used
to predict the success of student support
programmes for passing the 4th grade
of ESO, consisting of three layers: the
first input layer consists of eleven units,
corresponding to the possible values of the
four input variables related to the charac-
teristics of the students, their performance
and the programme carried out (Table 1).
The middle layer, called the hidden layer,
consists of six units or neurons. Finally,
the last one consists of two units, corre-
sponding to the prediction of student per-
formance in 4th ESO (Table 1). The type
of activation function of the hidden layer
and the output layer correspond to a hy-
perbolic tangent and softmax respectively.

Table 3 describes the accuracy indi-
cators and the confusion matrix of the
ANN-MLP which show that the quality of
this model is good: correct classification
of 71.19% of the students and an AUC of
0.763. (Hosmer Jr., et al., 2013). Further-
more, it is also verified that there is no
over-training as the indicators obtained
for the total sample, as well as for the
training, testing and validation subsam-
ples are similar.

4. Discussion
The indicators we have used to assess
the accuracy of the ANN-MLP as a pre-

dictor of student success are the same as
those used for the CHAID, thus facilitating
the comparison between results, predictive
quality, and robustness of both models.

Table 4 compares the classification
accuracy and confusion matrix indicators
of both models (Table 3 vs. Table 2). The
predictions and accuracy of the ANN-MLP
are consistent with those of the CHAID
decision tree. The ANN-MLP correctly
predicts 71.19% (8.81% error) of the stu-
dents who will pass the 4th year of ESO.
This figure represents a 0.46% (8 students)
higher predictive capacity compared to the
70.73% of correct predictions obtained by
the CHAID decision tree. For the rest of the
indicators, such as sensitivity, specificity,
false positives and false negatives, the
differences are also statistically non-sig-
nificant, ranging from -1.57% (difference
in the classification of four students) to
0.81% (difference in the classification
of 12 students). The same is true for the
differences between the areas under the
ROC curve (AUC) and the GINI coeffi-
cient. The AUC for the ANN-MLP and
the CHAID decision tree, 0.763 and 0.762
respectively and the GINI coefficient
0.525 and 0.523 respectively. Graph 4
shows the relative importance of the
ANN-MLP input variables or predictors
following the variance method and in total
they add up to 1.

Although it is true that both the CHAID
decision tree and the ANN-MLP use the same
database and variables in the model and man-
age to achieve very similar results, predictive
capacity and robustness, the way of doing so
is very different, both in the methods used
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TaBLE 3. Model accuracy and confusion matrix of the artificial neural network multilayer perceptron (ANN-MLP).

Model Accuracy Confusion Matrix
Prediction
Sample Size Percentage
Sample Sample Percentage AUC GINI Sample Observed 0 1 0 1
Size Correct
Total Sample 1739 71.19% 0.763 0.525 Total Muestra 166 89 65.10%  34.90%
412 1072 27.76%  72.24%
Submuestra
Training 2098* 69.78% 0.767 0.535 Training 720 354 67.04%  32.96%
280 744 27.34%  72.66%
Test 367 70.03% 0.755 0.510 Test 31 19 62.00%  38.00%
91 226 28.71%  71.29%
Validation 169 69.23% 0.744 0,488 Validation 15 11 57.69%  42.31%
41 102 28.67%  71.33%

*QOversampled to balance the sample.

Source: Own elaboration.
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TaBLE 4. Comparison of indicators: Classification accuracy and confusion matrix of
the ANN-MLP compared to the CHAID decision tree.

ANN-MLP compared to CHAID Tree

Indicators % change Classified variation
Percentage Correct 0.46% 8
Sensitivity 0.81% 12
Specificity -1.57% -4
False positives 1.57% 4
False negatives -0.81% -12
AUC 0.001 -

GINI 0.002 -

Source: Own elaboration.

GrapH 4. Relative importance of the input variables of the artificial neural network
multilayer perceptron (ANN-MLP).

Predictor Importance
Target: finish_studies

student_repetition

Kkind_program
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Source: Own elaboration.
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and, in the handling, and importance of the
variables that contribute to the model. In the
case of the ANN-MLP the variable with the
highest relative importance accumulates up
to 35% and indicates whether the student has
repeated a year (student _repetition), followed
by the type of programme in which the stu-
dent participated with an importance of 31%
(kind program), next with an importance
of 21% is the variable indicating the num-
ber of years repeated by the student (years
repetition) and, finally, with an importance
of 13% is the variable indicating wheth-
er the student finished the special support
programme (finish_program).

The application of the triangulation
methodology concludes that the CHAID
decision tree models and the ANN-MLP
obtain similar results in terms of classi-
fication accuracy and prediction of the
success of the student support pro-
grammes for passing the 4th year of ESO
and, therefore, they are robust models
that confirm their results. Of the three
programmes analysed, the one with the
highest success rate is C2, which accom-
panies the student throughout the entire
4th year of ESO, reaching a 90.51% pass
rate, compared to 68.61% for the oth-
er two options C2 (extraordinary classes
in July) and C2C3 (combination of the
previous options).

In terms of educational evaluation,
the results are striking: the economic and
social return of an intervention can be eval-
uated according to the different charac-
teristics of the students, such as course
performance, the type of course or, of
course, whether they are repeaters or not.

5. Conclusions

Through our research we have con-
trasted the need for an economic evalua-
tion of the LOMLOE. The law started with
the same budget allocation as the LOMCE
for interventions such as the one analysed
(45 million euros). The arrival of European
funds opens up new possibilities not con-
templated in its initial design, which in
turn raises the challenge of using this addi-
tional investment efficiently.

Our analysis shows that it is possible to
predict the probability of at-risk students
passing the 4th year of ESO depending on the
support programme they participate in. This
can contribute to the design of more efficient
programmes with higher success rates.

To complement the models already
used by Public Administrations, we em-
ploy robust ML models such as CHAID
decision trees and artificial neural net-
works to analyse the characteristics of the
students, the intervention they have taken
part in and the final outcomes. This allows
us to maximise the social return of each
programme and to support those students
who are less likely to succeed.

For example, our results show that, in
the Programme for the Improvement of
Educational Success in Castile and Leon,
regardless of the programme in which the
student has participated, those who have
never repeated a grade are more likely to
pass the 4th year of ESO than those who
have. The probability of passing the year
increases when students, in addition to
participating in special programmes, stay
for the full support program. For this rea-
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son, the group of students who achieve the
best results is the group of non-repeaters
who participate in and complete the C2
programme, with 97.37% passing the 4th
year of ESO. While the group with the
worst results is the group of repeaters
who have participated in the C2C3 and
C3 programmes, regardless of whether
they have completed them or not, with
a b8% pass rate in the 4th year of ESO.
Our analysis also shows that providing
educational support in July does not cons-
titute a great added value since the C1
programme with accompaniment dur-
ing the school year obtains better results
than the C3 programme which combines
this reinforcement during the school year
with an additional reinforcement in the
month of July. In the next phase of re-
search, we will check whether these differ-
ent results are due to the pupils themselves
or to the characteristics of the programme.

As a corollary, we also show that ML
models such as CHAID and artificial
neural networks are good candidates
for building models to answer the edu-
cational questions posed, such as the
importance of mentoring the student to
complete the programme and not drop
out, especially in the case of young peo-
ple who have repeated, for whom the
programme is a very efficient tool to
avoid school failure and an efficient way
of investing public money.

Note

1 https://educationendowmentfoundation.org.uk/
projects-and-evaluation/projects/the-impact-of-co-
vid-19-on-school-starters/
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