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01. INTRODUCCION FOROS DE ALUMNOS DE LA U.N.E.D

ESTUDIAR A DISTANCIA.

. e Incremento de la Educacion a distancia.
Registro de la

comunicacion e La UNED es pionera en la modalidad de educacién eLearning.

e Desventaja: Pérdida de la relacion cara a cara.

e Foros: via de trasmision del conocimiento.

FOROS = REGISTRO DE LA ACTIVIDAD DEL CURSO

Registro de Para este proyecto se han utilizado 4 colecciones de mensajes
las notas de los correspondientes a los cursos entre 2017 y 2020.
alumnos
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01. INTRODUCCION

DETECCION DEL
ABANDONO

%I'IMIZA
E RECURS
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OBJETIVO DEL TFM

OBIJETIVO DEL TFM.

Evaluar si es posible la deteccion del
abandono de un alumno a través del estudio
de sus intervenciones en los foros dentro
del ambito de la educacidén a distancia.

METODOLOGIA DE TRABAJO

e Analizar y cuantificar
e Extraer informacion adicional.

e Detectar patrones. Identificacion del Abandono o Suspenso
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02. LECTURA Y ANALISIS DE LOS .
S ATOS ANALISIS DE DATOS

RESULTADOS FEBRERO-PARTICIPANTES RESULTADOS SEPTIEMBRE - PARTICIPANTES
Niumero de Alumnos convocados 283 Nimero de Alumnos convocados 136

cInfluye la participacion en los foros en el abandono de
los alumnos?

897 ALUMNOS

EN TOTAL

PARTICIPAN NO PARTICIPAN

NP NO PRESENTADO|
S SUSPENSO
A  APROBADO
N NOTABLE
(M X SOBRESALIENTE |

283 ALUMNOS 614 ALUMNQOS

68,45%

31, 55%

RESULTADOS FEBRERO- NO PARTICIPANTES  RESULTADOS SEPTIEMBRE- NO PARTICIPANTES

Nimero de alumnos convocados 614 Numero de alumnos convocados 470
B B En Febrero En Septiembre
6.8%
6.498.2% (32) 5 ¢ . .
5% oy Participantes Participantes
[ ()
e 24,7% de Suspenso e 13,2% de Suspenso
75.3% . . . . . .
| (354) No Participantes: No Participantes:
L bheice | . .
N NOTABLE NP
— e 20,2% de Suspensos e 0,8% de Suspensos
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02. LECTURA Y ANALISIS DE LOS .
S ATOS ANALISIS DE DATOS

Autor n_mensajes n_foros n_hilos_ini n_hilos_ini n_res words avg SEP FIN

17143987 6 2 3 3 3 73500000 100 00 100 Extraccion de nuevas caracteristicas

'6475899 6 2 2 19 152.714286 . 0.0 10.0
19032498 1 0 0 2 53500000 100 00 100 Pasar de un conjunto de datos estrictamente texto a medidas de la

'0229960 90.333333 . 0 100 actividad a través de variables numéricas.

7109741 31.000000 . 0 100

8482158 39.000000 . 0 100

Dos tipos de caracteristicas:

7727924 14.500000 : 0 100

e Caracteristicas de contaje

13124949 82.500000 . . 9.9

S\
[_LI1 1]

'0117794 138.000000 . . 9.9

e Caracteristicas de ratio

18083044 7.000000 . . 9.9
13878710 49.400000 . . 9.9
19767478 70.687500 . . 9.9

17590882 44.333333 : : 9.9

[— i333333 00 99 96 cInfluye la participacion en los foros en la nota de los
12852338 84.000000 X . 9.9 alumnOS?

18991892 71.666667 . 0 99 . . .. .. .
Existen alumnos que con una baja participacidn en los foros obtiene

una nota muy elevada.

16485661 128.534483 . . 9.9
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02. LECTURA Y ANALISIS DE LOS s
Ao ANALISIS DE DATOS

n_mensaje n_ _hi i i pub_ratio| f_tO1_rat|f_t02_rat|f_t03_rat N_FEB N_SEP |N_FINAL

1,0000 0,9422 0,8669 0,8299 06452 0,5338 06762 0,1730 -0,0273 0,1620

n_foros 08483 07291 02011 06099 05901 05734 02134 -0,0461 0,1778 é,EXiSte Correlacién estrecha entre alguna de las

n_hilos 1, 0,8379 0,8416 06651 06096 06340 0,1795 -0,0132 0,1766
n_hilos_ini 0,8379  1,0000 0,7962 06012 04907 0,6739 0,1810 R t 1 t. |. t
0,981+ 0,9164 0,7546 0,7847 06169 0,5130 0,6297 0,1578 -0,0531 0,1287 Caracteristicas y a no a?
0,8202 10,6782 0,6683 10,8855 04962 0,3923 0,2237 -0,0477 0,2000
0,7483 0,6018 0,6047 05729 08318 03517 0,1714 -0,0020 0,1609
0,4302 0,5013 0,5739 0,1932 0,2211 0,7816 0,1793 -0,0311 0,1589 . ., .
0,5270 0,5717 04696 02482 0,572 0,3302 0,0449 0,0310 0,0843 NO se aprecila correlacion directa
0,3089 51 0,2408  0,3052 02275 00880 00436 02118 0,0706 -0,0695 0,0151
0,6336 0,5239  0,5507 0,4427 02648 0,1574 0,3365 0,0162 0,0851
0,6071 0,6426 0,5436 0,5787 0,3145 05511 0,4854 0,0781 -0,0261 0,0513
0,6575 0,6147 0,5718 05363 04199 03658 04564 0,1180 -0,0723 0,0808
0,4444 0,3739 0,5028 0,5138 05573 0,3250 0,2127 04138 0,1450 -0,0433 0,1187
0,6624 0,7150 0,5064 0,5258 0,5499 0,3984 0,3877 0,1523 -0,0809 0,1014
0,3319 0,3975 0,2788 0,4467 0,2466 0,3851 0,2994 0,1022 - 0,0589
0,4999 0,3811 0,4528 0,4055 0,2646 0,2726 0,3119 0,0910 -0,0103 0,0872
0,6377 0,5192 0,5450 05182 04069 0,2833 04356 0,0803 0,0288 0,1047
0,6915 0,6080 0,5848 05046 05543 04476 0,4021 0,1163 0,0270 0,1434
0,6361 0,6506 0,5053 0,4690 05811 03491 0,3658 0,1267 0,0431 0,1544 . o5 SO
0265 02302 03072 0238 02910 083 023 02516 01729 008 0,498 ;EXiste correlacidon entre las caracteristicas de cada
0,2184 0,2790  0,1920 0,2812 0,2378 10,2276 0,2441 0,1219 - 0,1202 .
0,2225 0,2345 0,2552 0,2193 0,1800 0,1930 0,0575 0,0255 0,0622 0,0141 0,0878 reg ri St ro?
0,7232 0,4412 0,6225 0,5556 04573 03473 072526 04958 0,0729 -0,0785 0,0230
0,7962 0,4737 0,6321 0,6044 0,4975 03968 0,2682 0,4969 0,0420 -0,017: 0,0254
words_avg | 0,1858 0,2233 0,2466 0,3474 0,2506 10,2352 10,2097 10,2294 0,1472 0,1590
avg_w_len | 00129 01208 00422 0,0429 0,0658 0,0138 -0,0018 0,1221 0,0640 -0,03 0,0732 . . £ . .
noun ave | 01729 02248 023551703292 || 02327 02358 02394 01903 01676 00129 01778 S| se aprecia correlacion entre algunos conjuntos de variables.
0,1846 0,2354 0,2539 0,3619 0,2719 0,2494 35 02246 0,1549 -0,0153 0,1415
0,1567 0,1741 0,2082 0,2878 2033 0,1731 0,1817 02159 0,1473 0,0412 0,1754
0,8299 0,8011 0,8416 0,7962 30000 06144 05590 06790 0,2268 -0,0295 0,2116
ft0l_rat | 06452 0,6099 0,6654 0,6012 000 04996 0,3076 0,2266 -0,0209 0,2115
f_t02_rat | 0,5338 0,5901 0,6096 0,4907 0,4996 100000 0,2905 0,1747 0,0206 0,1819
f_t03_rat 0,6762 05734 0,6340 0,6739 0,3076 0,2905 0000008 0,1508 - 80,1302
f to4_rat | 0,4924 0,3326 0,4273 0,4886 0,1745 0,1068 0,2296 0,0386 0,0563 0,1003
words_ratio| 0,1677 0,2546 0,2124 0,2746 2576 02583 02255 0,1758 0,2183 -0,0022 0,2274
len_w_ratio 0,0089 0,0624 0,0199 0,0063 0,0020 0,0217 0,0130 0,0899 0,0435 0,0178 0,0680
nouns_ratio| ©,1554 0,2486 0,2047 0,2629 0,2397 0,2550 0,2432 0,1438 0,2198 -0,0151 0,2222
0,1785 0,2758 0,2356 0,2948 0,2741 10,2707 0,2128 0,1602 0,1964 -0,0532 10,1669
0,1387 0,1806 0,1768 0,223 02122 0,1836 0,1844 0,1692 0,1878 0,0294 0,2218
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0% MOPELOS BASADOS SOLO EX MEDIDAS DE CALIDAD DE LAS

PREDICCIONES

TP+TN

Accuracy = TP+ FP+TN + FN MEDIDAS DE CALIDAD

Uso de la Matriz de confusion para calcular medidas de calidad de las
predicciones.

ABANDONO PRESENTADO
= e Precision
ABANDONO

- e Sensibilidad (recall)
POSITIVE l
Conjunto de entrenamiento fuertemente desbalancedado:
PRESENTADO ks TRUE
NEGATIVO NEGATIVE

e Balanced Accuracy
e Fl_score

Z
Q
)
&
o
[}
(o
=

TP
1 TP TN
TP + FP nceaAccurac, =_(
BlancedAccuracy 2\TP + EN + TN + FP,)

precision =

precision * recall
Fl_score = 2——M
precision + recall
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03. MODELOS BASADOS SOLO EN
TEXTO

r . MODELO BASE ™)
REGRESION LOGISTICA -0 7

Metodo de partida, basado en la resgresion lineal y uno
de los métodos simples mas usados en clasificacion

8

ADABOOST

Boosting adaptativo

LIGHTGMB

Intensificacion del Gradiente

ANALISIS DEL ABANDONO DESDE LA PERSPECTIVA DE LOS FOROS
David Castillejo Camacho

MODELOS DE CLASIFI(}ACI()N DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO

ARBOLES DE DECISION  "OVFHO NO LINEAL =

Metddo no linear de clasificacion que forma un arbol binario
en base a la eleccion de una caracteristica.

.,

EAK
BOSQUES ALEATORIOS VV;OADEL

Boosting Aggregating

XGBOOST

Intensificacion del Gradiente
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03. MODELOS BASADOS SOLO EN
TEXTO
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3 TIPOS DE EXPERIMENTOS

E1. CLASIFICACION DE ALUMNOS SEGUN LA NOTA
FINAL DEL CURSO

Clasificacion de grano fino: multiclase

E2. CLASIFICACION DE ALUMNOS SEGUN SI HAN
APROBADO O NO LA ASIGNATURA

Clasificacion binaria

E3. CLASIFICACION DE ALUMNOS SEGUN SI HAN
ABANDONADO O NO LA ASIGNATURA

Clasificacion binaria
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0% MOPELOS BASADOS SOLO EX ENTRENAMIENTO, EVALUACION

Y GENERALIZACION

DATOS DE ENTRENAMIENTO

01. GRID SEARCH 02. VALIDACION CRUZADA
Ajuste de los Evaluacion del clasifidor resultado
hiperparametros del ajuste anterior.

DATOS DE TEST

COLECCION

=>
03. TEST DE 0.4 TECNICA DE
GENERALIZACION BALANCEO
Comprobamos como Balanced Bagging
gereneraliza cada modelo
ajustado.

precision recall fl-score support

0.89 3 0.86
053 / 0.58

accuracy
macro avg 0.71
weighted avg 081
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03. MODELOS BASADOS SOLO EN
o5 e MEJORES RESULTADOS @

E1. ADABOOST + Balanced Bagging E2. ARBOLES DE DECISION +

E3. LightGMB + Balanced Bagging
Balanced Bagging

Clasificacion multiclase

Clasificacion binaria. Alumnos con suspenso Clasificacion binaria. Abandono

pPrecision

02.%0

Brecision T I
PLNP = 507% FILS = 637% -

52

47 %o Hi NP =58

5%

Real label
réec 1||
A7 %0
True label
Real label

1470

A N NP s X Lo
Predicted label

A S
Predicted label

NP predicted label P
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04. MODELOS BASADOS EN

TRANSFORMACION DE LOS DATOS

Convertir los mensajes en un grafo dirigido. No se considera el contenido de
los mensajes sino las interacciones entre autores.

e Aristas: mensajes
e Nodos: autores

OBTENCION DE CARACTERISTICAS TIPICAS DE LA TEORIA DE
GRAFOS.

Usamos métricas tipicas del estudio de grafos para obtenere nuevas
caracteristicas que describan la actividad de los alumnos.

Tipos de Métricas:
e Centralidad
Betweenness Centrality L Grado

Color: | eee— ] PY Prestlglo
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04. MODELOS BASADOS EN
no MOBELOS BASIDS RESULTADOS DE LOS ENSAYOS { );

[\

E4_1. Bosques Aleatorios + Balanced E4_2. Arboles de decision
Bagging

lgualado con AdaBoost Adaboost mejora el valor de 1 con una mayor precision valor mas

bajo de recall

.S = 460

I_NP = 47

True label
True label

Predicted label

Predicted label
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05. CONCLUSIONES Y PASOS
FUTUROS

e
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CONCLUSIONES

CON LOS METODOS UTILIZADOS SOBRE EL CONJUNTO DE DATOS
SUMINISTRADO, NO SE PUEDE IDENTIFICAR CON PRECISION A LOS
ALUMNOS QUE ABANDONAN O SUSPENDEN LA ASIGNATURA

Conjunto de datos

e Menos del 32% de los alumnos matriculados participan en los foros.

e |La base de conocimiento por asignatura para el entrenamiento es pequena.

e Los datos estan muy desbalanceados para los casos de deteccion del
abandono y suspenso de la asignatura

Entrenamiento de modelos

e El modelo de Regresion logistica, en general es capaz de detectar el
mayor numero de casos de abandono y supensos a consta de tener una
mala precision

e Los modelos de Bosques Aleatorios y Adaboost obtienen mejores
resultados ponderados una vez aplicado tecnicas de balanceo.

e Usando caracteristicas obtenidas del estudio de los datos como RR.SS. da
resultados similares.
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05. CONCLUSIONES Y PASOS
FUTUROS
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PROPUESTA DE MEJORA Y PASOS
FUTUROS

Extraccion de nueva caracteristicas

e Investigar en la extraccion de nuevas caraceristicas de los datos
suministrados para el estuido.

e Nuevas caracteristicas desde la plataforma de cursos virtuales de la
UNED.

Prediccidén en la primera convocatoria de Febrero

Estudiar el comportamiento de las prediciones para la primera
convocatoria.

Investigacion de modelos y métricas alternativas

e Analizara los resultados bajo nuevas métricas de evaluacion
e |Investigar el comportamiento de clasificadores afadidos.
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CONCLUSIONES
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16.7%
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