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Modelizacion basada en datos a través del sistema
de gestion del aprendizaje Moodle: Un estudio
empirico basado en una asignatura de ensefianza de
las matematicas

Adrian Pérez-Suay, Steven Van Vaerenbergh, Pascual D. Nebot, Ana B. Pascual-Venteo, Francesc J. Ferri

Abstract—Este trabajo aborda el problema de inferir el
rendimiento de los estudiantes a partir de la informacion
adquirida en un Sistema de Gestion del Aprendizaje (SGA). En
particular, se exploran las capacidades ofrecidas por Moodle, un
SGA ampliamente utilizado. El estudio se realiza sobre datos
adquiridos de cuatro clases de una misma asignatura, para las
que inferimos el rendimiento de los estudiantes mediante sus
notas académicas. La metodologia desarrollada describe el grado
en que la informacion adquirida permite predecir las notas de
los estudiantes pertenecientes a la evaluacion continua, mientras
que la prediccion de las notas finales de los estudiantes tiene
una mayor complejidad intrinseca que requeriria un estudio mas
profundo de las variables relevantes. A continuacion, seguimos un
proceso totalmente basado en datos para descubrir similitudes
entre clases. En particular, proponemos el uso de una medida
de estimacion de la dependencia, el criterio de independencia
normalizado de Hilbert-Schmidt. Mostramos como esta medida
de dependencia es ttil para determinar relaciones entre clases,
basadas en su metodologia de ensefianza particular, utilizando
tunicamente datos adquiridos del SGA. Esto abre la puerta
a explorar las capacidades de los SGA en la busqueda de
similitudes entre los cursos ofrecidos a lo largo de una plataforma
educativa. Con el fin de ayudar a la comunidad y servir como una
forma comiin de comparacion, proporcionamos el cédigo fuente
de la metodologia propuesta.

Index Terms—Cursos educativos, Instituciones educativas, Sis-
tema de gestion del aprendizaje, Moodle SGA, Modelos analiticos,
Analitica del aprendizaje, Modelizacion predictiva, Rendimiento
de los estudiantes.

I. INTRODUCTION

En los dltimos afos, los sistemas de gestion del aprendizaje
(SGA) se han implantado plenamente en la mayoria de las
universidades. Debido al efecto de la pandemia de COVID-19,
muchos cursos presenciales se trasladaron a cursos totalmente
en linea o a entornos de formacion combinada (en inglés,
blended learning) [29], en funcién de decisiones educativas,
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sanitarias y/o politicas. Este cambio en las tendencias educa-
tivas afecta tanto a la forma habitual de ensefiar, aprender e
interactuar de profesores y alumnos.

Un SGA es una herramienta fundamental en torno a la cual
gira la tecnologia educativa. E1 SGA suele ser una plataforma
online disefiada para planificar, dinamizar, tutorizar, evaluar,
gestionar y administrar actividades de aprendizaje [27]. Se
encarga principalmente de la gestién de usuarios (alumnos,
profesores y administradores), recursos y actividades, y del
seguimiento del proceso de aprendizaje mediante evaluaciones
e informes. Ademds, proporciona herramientas de comuni-
cacion entre los miembros de la comunidad formativa (men-
sajeria interna, chats, videoconferencia, foros, etc.). El uso de
una plataforma virtual de este tipo permite tanto al profesorado
como al alumnado disponer de una fuente de informacién
comun: por un lado, el profesor puede compartir informacién
relevante con los alumnos, como apuntes, teoria, tareas,
videos, cuestionarios, etc. Por otro, los alumnos disponen de
un lugar centralizado donde se asigna la informacién y al que
pueden subir sus tareas.

Los entornos de aprendizaje basados en SGA estdn
diseflados para adquirir datos de los estudiantes, que in-
cluyen datos de tareas y asistencia, todos ellos almacenados
en archivos de registro como acciones relacionadas con la
interaccion de los estudiantes mientras utilizan la plataforma
[20]. A modo de ejemplo, una asignatura de un solo semestre
podria tener 60 estudiantes, cada uno de los cuales interacttia
con el sistema, generando un archivo de registro que contiene
varias decenas de miles de acciones de los estudiantes. Dada
la cantidad de asignaturas que se imparten en una universidad
media, asi como la cantidad de titulaciones por facultad, la
cantidad de datos generados en cada curso por los alumnos
a través de estas plataformas se convierte rdpidamente en un
volumen muy grande.

Un uso interesante de los datos del alumnado recogidos
por un SGA radica en analizar y visualizar la informacién
sobre el progreso de una clase. Idealmente, se puede utilizar
para mejorar el procedimiento de enseflanza-aprendizaje, que
actualmente es un tema de investigacion muy activo [12],
[31]. Uno de los principales objetivos es descubrir patrones
en la actividad de los estudiantes que puedan ser utiles
para hacer inferencias, realizar una deteccién temprana de
problemas y proporcionar medidas estimadas de la eficacia
del curso. En particular, el problema de inferir el rendimiento
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de los estudiantes estd recibiendo atencién en el campo de
la investigacién, ya que se trata de un problema abierto de
crucial importancia. Disponer de buenas estimaciones de las
calificaciones académicas podria ayudar a comprender mejor
las necesidades, los fracasos, los éxitos y, de forma mas
general y ambiciosa, a entender cémo estd funcionando y
afectando a los alumnos la metodologia prevista.

Recientemente, el andlisis y la predicciéon del rendimiento
de los estudiantes ha recibido especial atencidn en el campo
de la investigacién educativa [7], [27]. Tradicionalmente,
las inferencias sobre las calificaciones de los estudiantes
se realizaban principalmente utilizando diferentes fuentes de
informacion fuera de linea, como atributos que incluyen las
calificaciones de los estudiantes, datos demograficos, sociales
y caracteristicas relacionadas con la escuela. Estos datos se
recopilaban principalmente mediante informes escolares. Un
ejemplo de esta metodologia puede encontrarse en [9]. El
uso de SGA ha llevado a incluir datos del alumno adquiridos
de una plataforma online a la hora de realizar inferencias,
incluyendo acciones relativas al comportamiento del alumno
a lo largo del curso tales como actividad, interaccién con la
plataforma, asistencia y evaluaciones.

En [7], los autores proponen realizar predicciones del
rendimiento del alumnado en base a cuatro factores: acceso al
curso en la plataforma, cuestionario, tarea y edad. Encontraron
que la edad no es un factor relevante y que realmente no ayuda
a inferir el rendimiento del estudiante. Los resultados comu-
nicados muestran un coeficiente de correlacién al cuadrado
relativamente bajo, lo que pone de manifiesto la complejidad
intrinseca del problema. En otro trabajo relacionado [17], se
propone un procedimiento para obtener modelos predictivos
del rendimiento de los estudiantes que sean compatibles entre
diferentes cursos.

Dado que el nimero total de variables consideradas como
inputs o covariables puede ser muy grande, es necesario cen-
trarse en las fuentes de informacién més relevantes y ricas. Por
ejemplo, [24] propone la integracién de dispositivos mdviles
en la ensefianza y el aprendizaje para medir el rendimiento es-
colar del alumnado. Otra fuente de informacién es la sugerida
en [21], que propone el uso de la informacién generada por los
foros de discusion online. Estos foros recogen la interaccion
del alumnado y son un lugar donde los estudiantes pueden
resolver y discutir las dudas y problemas de sus compaifieros,
lo que también sirve para mantener informado al instructor
sobre estas dudas.

La prediccion del rendimiento de los estudiantes en los pro-
gramas de estudio también se propuso en [5], donde los autores
ofrecen un estudio de las progresiones tipicas, y las combinan
con los resultados de la prediccion. Una de las conclusiones
de este trabajo fue que podria ser beneficioso identificar
dos grupos importantes de estudiantes, los estudiantes de
bajo y alto rendimiento, que adquirieron notas bajas y altas
durante el periodo estudiado, respectivamente. Los resultados
presentados indican que considerando sélo un pequefio nimero
de cursos es posible obtener inferencias representativas para
los cursos restantes. En [25], los autores ofrecen una visidén
general de las distintas fuentes de informacién. Concluyen
que los modelos proporcionados basados en SGA y learning

analytics tienen un alto poder predictivo.

Un conjunto diferente de estudios aplica enfoques de apren-
dizaje estadistico o técnicas de inteligencia artificial para
abordar la prediccion del rendimiento de los estudiantes [28].
En [4], los autores proponen utilizar técnicas de agrupacion
junto con un clasificador para categorizar el perfil de los
estudiantes. En [16], los autores utilizan la libreria de mod-
elado de ecuaciones estructurales para validar que es factible
obtener una medida de la actividad en SGA mediante el
andlisis de datos de archivos de registro en Moodle. Motivado
por el poder de las técnicas de Deep Learning (DL) para
resolver problemas complejos, el trabajo en [19] reporta los
resultados del uso de una Red Neuronal Artificial (RNA)
sobre un conjunto de datos publicos. Cabe mencionar que los
modelos de DL requieren una gran cantidad de datos que,
afortunadamente, pueden estar disponibles en un SGA. La
metodologia propuesta en [30] permite realizar el modelado
de estudiantes con atributos relacionados con el rendimiento
y atributos no relacionados con el rendimiento utilizando el
concepto de Student Attribute Matrix (SAM). Por dltimo,
algunos estudios, como el de [2], abordan el escenario en
el que el nimero de estudiantes es relativamente bajo, por
ejemplo, inferior a 30. En estos casos, el conjunto de datos
disponible para la modelizacién de los estudiantes es muy
limitado. En estos casos, el conjunto de datos disponible puede
ser pequefio, lo que requiere técnicas como las maquinas de
vectores soporte y el andlisis discriminante lineal.

En las universidades espafiolas, la pandemia COVID-19
ha llevado a la suspensiéon parcial o total de las clases
presenciales, promoviendo la docencia online o hibrida [1],
generando un gran aumento de las evaluaciones participativas.
La bisqueda de medios alternativos a la evaluacién tradicional,
tipicamente exdmenes presenciales, ha contribuido a asignar
mayor peso a las evaluaciones continuas frente a los exdmenes
finales. En la evaluacién continua es necesario disponer de
pruebas suficientes para asegurar la adquisicién de las com-
petencias de cada asignatura. Se recomienda [1] que dicha
evaluacién constituya al menos el 60% de la nota final, o en
el caso de que exista un examen final, que suponga mas del
40% de la nota. Para evitar el fraude, un factor clave consiste
en perseguir el mdximo nivel de identificacién del alumno en
la modalidad online [15].

Para hacer frente a la creciente cantidad de tareas, trabajos y
actividades que necesitan ser supervisadas por el profesorado,
proponemos explotar la informacién que el SGA almacena
sobre diferentes tipos de eventos en una asignatura. El1 SGA
almacena todos estos eventos en un log-file que basicamente
guarda un registro detallado de todas las diferentes acciones
y eventos realizados por los alumnos y profesores dentro
de esa asignatura. En particular, centramos el estudio en
la plataforma Moodle, para la que proponemos un método
especifico de preprocesamiento de datos para convertir el
archivo de registro de eventos del SGA en un formato estandar
para el modelado basado en datos. Una vez convertido a este
formato, realizamos dos experimentos diferentes con estos
datos para obtener diferentes perspectivas del proceso de
enseflanza-aprendizaje. En un primer experimento, procesamos
los datos almacenados siguiendo practicas similares a estudios
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TAB

LEI

INFORMACION ADQUIRIDA POR MOODLE. CADA FILA DEL ARCHIVO DE REGISTRO CONTIENE LAS SIGUIENTES VARIABLES, ENUMERADAS AQUI CON
UNA BREVE DESCRIPCION Y UN EJEMPLO DE FORMATO.

Variable  Descripcion Formato/Categorias
Time  Marca temporal del Evento dd/mm/yy, hh:mm
UserFullName  Nombre del usario realizando un Evento primer apellido segundo apellido, nombre
AffectedUser  Usuario afectado por el Evento primer apellido segundo apellido, nombre
EventContext ~Nombre de categoria y Etiqueta del Evento ll?esil%)rirﬁl;r’ltﬁ?]tjendance, External tool, Course, File, Forum, La-
Assignment, Attendance, Excel spreadsheet, External tool, File,
Component  Etiqueta File subm_issior_ls, Forgm, Gradey rgpon, Logs, Overview report,
Recycle bin, Single view, Submission comments, System, URL,
User report
EventName Information about EventContext Ver Tabla II
Description Que usuario realiza el evento y a quien LSer names
afecta
Origin  Etiqueta de procedencia del Evento cli, restore, web
IPAddress  Direccion del protocolo de internet Etiqueta numérica asignada al dispositivo conectado utilizando el

protocolo de internet para la ccomunicacion

previos [3], [7] para realizar tareas de inferencia como la
regresion sobre el rendimiento del alumnado. En un segundo
experimento, cuantificamos las similitudes entre las diferentes
clases de una manera totalmente basada en datos. Por dltimo,
proporcionamos una configuracién experimental exhaustiva y
detallada y compartimos el cédigo fuente de los métodos
propuestos.

Los datos utilizados en este estudio se extraen de cuatro
clases diferentes pertenecientes al mismo curso académico,
durante las cuales los usuarios interactian con la interfaz del
SGA, que, a su vez, almacena las acciones de los usuarios en
un archivo de registro. Estas actividades se denominan eventos
realizadas por los usuarios y almacenan informacién valiosa
como la marca de tiempo, el nombre del usuario, el contexto
del evento o el nombre del evento entre otros, véase la Tabla I
para una descripcién mds detallada. Algunas de estas variables
han demostrado ser dtiles en estudios previos [3], [7] para
hacer inferencias sobre el rendimiento de los estudiantes en
base a la actividad realizada a través de plataformas online.
Siguiendo los estudios mencionados, nos centramos en las
variables nombre del evento y contexto del evento. En la
primera, la plataforma crea una fila en la tabla de datos para
registrar cada uno de los nombres de evento detallados en la
Tabla II. La informacién registrada en la columna nombre de
evento hace referencia a la actividad del alumno, profesor y
administrador en el curso. En esta ultima, la columna contexto
del evento almacena la categoria del evento con respecto a tar-
eas, asistencia, curso, herramienta externa, archivo, etiqueta,
otro, URL; se refiere a los diferentes materiales fuente cargados
por el profesor durante el curso. A lo largo de este trabajo nos
referiremos a esta columna como dimension metodoldgica, ya
que recoge aspectos Utiles para caracterizar la metodologia
docente seguida por el profesor.

Para poner de manifiesto la importancia del problema abor-
dado, recordemos que se han instalado SGA en la mayoria de
las universidades de todo el mundo. Moodle es una solucién
SGA de cédigo abierto ampliamente utilizada para organizar
la metodologia y los recursos de los cursos. Ademds, existe
un amplio catdlogo de plugins que amplian la funcionalidad
basica de Moodle, incluyendo plugins que pueden ser utiliza-

TABLE II
CATEGOR{AS DE NOMBRES DE EVENTOS DE MOODLE UTILIZADAS PARA
MEDIR LA ACTIVIDAD DE LOS ESTUDIANTES EN LA PLATAFORMA.

Number  Event Name
1 A file has been uploaded
2 A submission has been submitted
3 Attendance taken by student
4 Comment created
5  Comment deleted
6 Course module instance list viewed
7  Course module viewed
8  Course user report viewed
9  Course viewed
10 Grade item created
11 Grade overview report viewed
12 Grade user report viewed
13 Remove submission confirmation viewed
14 Session report viewed
15  Submission created
16  Submission form viewed
17 Submission updated
18  The status of the submission has been updated
19 The status of the submission has been viewed
20 User graded
21 User list viewed
22 User profile viewed

dos para realizar tareas de andlisis.

Aqui, proponemos una forma externa y totalmente au-
tomdtica de obtener informacién valiosa a partir de los
archivos de registro de Moodle siguiendo un enfoque es-
tadistico. Es robusto ya que se adapta a los cambios en el
ndmero de variables dentro del nombre del evento. El cédigo
fuente es compartido ! para permitir la reproducibilidad del
enfoque propuesto.

Este trabajo estd estructurado de la siguiente manera. Tras la
introduccién en la Seccién I, en la que se define el problema y
se enumera la literatura relacionada, detallamos la metodologia
propuesta en la Seccién II. La seccion III contiene los detalles
de los datos utilizados en los experimentos, y la descripcion
completa de los experimentos que se llevaron a cabo se da
en la seccion IV. Por dltimo, en la Secciéon V se ofrece una
discusion de los resultados y las principales conclusiones de
este trabajo.

Uhttps://www.uv.es/pesuaya/data/code/learn_moodle.zip
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II. METODOLOGI{A

En esta seccion, presentamos y discutimos los métodos que
se utilizardn en los experimentos. En primer lugar, especi-
ficamos la transformacién de datos propuesta para convertir
el archivo de registro de eventos SGA sin procesar en un
formato de datos comin adecuado para aplicar métodos de
aprendizaje automdtico. En segundo lugar, detallamos las
técnicas estadisticas utilizadas para realizar tareas de regresion
sobre estos datos. En tercer lugar, explicamos el método
de estimacion de la dependencia elegido, que nos permite
encontrar similitudes entre clases en el segundo experimento.

A. Datos y preprocesado

El SGA almacena los datos de registro sin procesar de
forma secuencial en un archivo de registro. Los observadores
de eventos no pueden modificar los datos de eventos ni
interrumpir el envio de eventos, ya que se trata de un canal de
comunicacién unidireccional. Las variables almacenadas por
Moodle se detallan en la Tabla II, y son la principal fuente
de informacién para realizar la inferencia considerada en este
trabajo. En concreto, el archivo de registro de Moodle consiste
en una secuencia de eventos realizados por los usuarios, y se
almacena en formato de texto plano. Este archivo de registro
es especifico de las acciones de un estudiante dentro de un
curso, y no incluye otra informacién de registro como errores.
Por lo tanto, proporciona una gran cantidad de informacién
util para determinar y caracterizar la actividad del alumno
durante el proceso de ensefianza-aprendizaje. Utilizamos un
conjunto de variables ttiles para hacer inferencias [3], [7], y
a continuacién detallaremos cémo extraer estas variables del
archivo de registro.

La figura 1 ilustra el procedimiento de extraccién de datos
de un archivo de registro en bruto y su conversiéon en un
tensor T que representa el recuento de eventos. E1 componente
metodoldgico, que se refiere a Contexto del evento, depende de
cada asignatura y profesor. Para cada elemento metodolégico,
contamos qué variables Nombre del evento se han registrado.
En concreto, construimos un tensor T en el que cada elemento
T, contiene la cantidad de veces que el alumno s ha
realizado el evento con nombre a y contexto ¢ dentro del
periodo de tiempo del curso. Denotamos el nimero total de
Contextos de Evento como C, con 1 < ¢ < C, el nimero
total de Nombres de Evento como A, con 1 < a < A,y
el ndmero total de estudiantes como s, con 1 < s < S,
obteniendo el tensor T € RE*4*XS . Una vez que los datos se
transforman desde el archivo de registro en bruto a un tensor
T, esta informacién se puede resumir adecuadamente para
aplicar métodos de aprendizaje automadtico para la inferencia.
Por ejemplo, si T se aplana con respecto a su primera
dimension (el Contexto de Evento) promediando los recuentos
de ocurrencia de eventos, la informacién puede ser revelada
sobre la actividad del usuario a lo largo de la plataforma SGA,
que es equivalente al enfoque propuesto en [3], [7].

B. Extraccion de caracteristicas y reduccion de la dimension-
alidad

El Anélisis de Componentes Principales (ACP) es una de las
técnicas mas utilizadas para realizar reducciéon de dimension-
alidad, eliminacién de ruido y andlisis exploratorio de datos.
PCA consta de tres pasos principales: 1) Centrar los datos (de
modo que su media sea el vector cero), 2) calcular la matriz
de covarianza, y 3) calcular los vectores propios, que son las
direcciones principales de los datos, y los valores propios, que
se refieren a la cantidad de varianza de los datos explicada por
cada vector propio.

En este estudio, utilizamos el PCA primero para realizar una
visualizacidn exploratoria de los datos, y después también para
obtener una representacion de bajo rango de los datos con el fin
de mejorar la robustez de las técnicas estadisticas posteriores.

C. Regresion

En los experimentos se emplean varios métodos de re-
gresion, que pueden clasificarse en lineales y no lineales. Los
métodos lineales obtienen su resultado como una combinacién
lineal de las variables de entrada, mientras que los no lineales
se basan en relaciones mds complejas y no lineales entre las
variables de entrada, y dan lugar a modelos mas flexibles que
en muchas situaciones podrian ajustarse mejor a los datos.

En el entorno de regresion actual, se nos dan algunas
variables observadas de valor real que se almacenan en una
matriz de datos X € RN*P_ Aqui, N se refiere al nimero
total de muestras y D es el nimero de variables o covariables
del estudio. El objetivo es hacer inferencia de otra variable,
y € R™.

1) Métodos lineales:

a) Least Squares Regression: El método de regresion por
minimos cuadrados (LS) es una técnica de inferencia estandar
que tiene como objetivo estimar un conjunto de pesos w € RP
tal que la variable de salida estimada haty corresponde al
modelo lineal ¥ = Xw. En este caso, los pesos w se obtienen
minimizando la funcién de coste ||y — Xw]|2.

b) Ridge regression (RIDGE): Cuando los datos de en-
trada estdn contaminados con ruido, la regresion lineal por
minimos cuadrados estindar puede dar lugar a estimaciones
deficientes. En este caso, se puede afiadir un término de
regularizacién al problema original de minimos cuadrados,
conocido como regularizacion de Tikhonov, obteniendo el
problema de regresion ridge. El término de regularizacion
puede ajustarse para adaptarse a la cantidad de ruido en la
entrada.

2) Métodos no lineales: Los métodos anteriores se basan en
la inferencia a través de un modelo lineal y son 6ptimos bajo
estos supuestos. Sin embargo, cuando se trata de un escenario
mds complejo en el que los datos contienen relaciones no
lineales, se requieren métodos de regresién no lineal. En este
estudio incluimos las técnicas no lineales de los métodos
Kernel [23], que son una clase de técnicas estindar para
regresion no lineal, clasificacion, estimacién de dependencia y
otras tareas. En particular, consideramos las técnicas basadas
en kernel de Regresion de Vectores de Soporte [10] (SVR), y
Kernel Ridge Regression [26] (KRR).
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Fig. 1. Esquema de transformacién de los datos sin procesar en formato de archivo de registro (log-file) se transforman en vectores de caracteristicas del
alumno. Cada elemento del tensor T¢ o,s € IR en la representacion tensorial se refiere al nimero de ocurrencias del c-ésimo Contexto de Evento, el a-ésimo

Nombre de Evento para el s-ésimo estudiante.

En los métodos kernel, los datos de entrada x; se mapean en
un Espacio de Hilbert Kernel Reproductor  a través de una
funcién de mapeo no lineal x; — ¢(x;) € H. Por lo general,
esta funcién de mapeo es implicita, pero se puede calcular
mediante el uso de una funcién kernel definida positiva. Uno
de los kernel mas utilizados es el kernel de funcién de base
radial (RBF), que es k(x;,x;) = e (xi—x3)/20%) 14
solucién del modelo de pesos se expresa a través del Teorema
del Representante [22].

D. Estimacion de la dependencia

Una medida tipica que indica las relaciones entre vari-
ables es la correlacién. Aunque el coeficiente de correlacion
es bien conocido y ampliamente utilizado en la comunidad
cientifica, se trata de una medida lineal con limitaciones para
captar la dependencia estadistica entre variables [18]. Por esta
razén, empleamos una medida de dependencia que tiene en
cuenta las relaciones no lineales en los datos. En concreto,
nos centramos en el Criterio de Independencia de Hilbert-
Schmidt (HSIC) [14], que es una medida de independencia
no paramétrica.

El estimador empirico del HSIC se calcula utilizando
funciones kernel y para un par de muestras multivariantes
de tamafio N, como X € RN*Pr y Y ¢ RN*Dy,
En particular, definamos un mapeo (posiblemente no lineal)
¢ : X — F de tal manera que el producto interno entre
las caracteristicas estd dada por una definida positiva (p.d.)
funcién kernel K, (x,x’) (d(x), p(x')). El espacio de
caracteristicas JF tiene la estructura de un espacio de Hilbert
de nicleo reproductor (RKHS). Denotemos ahora otro mapa
de caracteristicas ¢ : )Y — G con funciéon kernel p.d.
asociada K, (y,y’) = (¥(y),¥(y’)). Entonces, el operador
de covarianza cruzada entre estos mapas de caracteristicas es
un operador lineal Cyxy : G — F tal que Cxy = Exy[(¢(x) —
te) ® (¥(y) — ny)], donde ® es el producto tensorial,
te = Ex[¢p(x)], and p, = Ey[1p(y)]. Mds detalles se pueden
encontrar en [6], [11]. La norma al cuadrado del operador
de covarianza cruzada, ||Cxy||%s, se denomina Criterio de
Independencia de Hilbert-Schmidt (HSIC) y puede expresarse
en términos de kernels [13]. Dados los conjuntos de datos

muestrales X € RY*P= Y ¢ RV¥*Pv y el conjunto de datos
Z =X x), conn pares {(X1,y1),---,(Xn,yn)} agrupados
colectivamente en una matriz muestral Z €"*(4=+dv) extraida
de la distribucién de probabilidad conjunta Py, un estimador
empirico de HSIC es [13]:

1
HSIC(F, G, Pry) = 75 Tr(K,HK, H) (1)

donde Tr(+) es el operador de traza (la suma de las entradas
diagonales), K., K, son las matrices del nicleo para las
variables aleatorias de entrada x e y, y H = I — {117
centran los datos en los espacios de caracteristicas F y G,
respectivamente. Aqui § representa el simbolo de Kronecker,
donde 52-4— =1 si ¢ =7,y cero en caso contrario.

HSIC es una medida de independencia que toma el valor
cero si y solo si las muestras de entrada son independi-
entes [13]. Sin embargo, este criterio de independencia no
tiene limite superior y podria llevar a conclusiones engafosas
en nuestro entorno. Para evitar esto, normalizamos la medida
HSIC por el producto de las normas del nicleo como se
menciona en [8], nos referimos a esto como NHSIC. El
estimador empirico de NHSIC es:

Tr(K,HK,H)
||KxH||Fr0HKyH||Fr0 ’

NHSIC(F, G, Pyy) = 2)

donde ||.||po es la norma de Frobenius, es decir ||Allpo =

VTr(AAT).

III. DESCRIPCION DE LOS DATOS

En esta seccién explicamos los datos utilizados en los
experimentos. Consideramos 4 clases diferentes dentro de
la misma asignatura, impartidas por 3 profesores diferentes.
Las clases se denotan como 4P, 4R, 4S y 4U, mientras
que los profesores se denotan como profesores A, B y C.
Se proporciona un resumen en la Tabla III. El profesor C
aplica la misma metodologia en las clases 4S y 4U, que estd
estrechamente relacionada con la metodologia utilizada por el
profesor A en la clase 4P. La primera mitad del curso en la
clase 4R (impartida por los profesores A y B) la imparte el
profesor A siguiendo exactamente la misma metodologia que
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en la clase 4P. La metodologia utilizada por el profesor B no
estd relacionada con los profesores A y C, pero el profesor A
y B comparten la mitad del curso en la clase 4R.

En la Tabla III, hay un total de 193 estudiantes en el estudio
que han interactuado con Moodle. En conjunto, sus acciones
constituyen mas de 162000 lineas en el archivo de registro.
La columna Contexto del evento se refiere a la dimension
metodoldgica, que contiene informacién sobre las diferentes
tareas, ayudas, URLs y en general el material utilizado en
la metodologia por el Profesor. La columna Nombre del
Evento indica el nimero de diferentes Nombres del Evento
considerados, que es fijo ya que es un pardmetro interno de
la plataforma referido al nimero total de variables adquiridas,
ver Tabla II.

Se han utilizado datos del curso académico 2020/21. El ob-
jeto del caso de estudio fue “La ensefianza de las matematicas
en la escuela infantil”, que se incluye en el 4° (y dltimo) curso
del Grado en Educacién Primaria de la Universitat de Valencia.
Debido a los efectos de la pandemia del COVID-19, cada curso
de docencia se dividié en dos grupos diferentes a lo largo de
la facultad. No hemos eliminado este hecho en los datos, y
lo utilizamos como factor de robustez de la propuesta. Por
ejemplo, las clases 4P y 4R han dividido las tareas utilizando
una tarea por grupo, lo que ha dado lugar a un mayor nimero
de tareas. No procesamos estos datos a mano, siguiendo el
espiritu de nuestro enfoque, que esta totalmente automatizado
y no requiere intervencién humana.

TABLE III
INFORMATION OF CONSIDERED CLASSES IN THE STUDY REGARDING
CLASS NAME, RESPONSIBLE TEACHER, NUMBER OF LINES IN THE
LOG-FILE, AMOUNT OF DIMENSIONS IN THE EVENT CONTEXT
(METHODOLOGICAL DIMENSION) AND EVENT NAME NUMBER OF

COMPONENTS.
Class  Teacher Students Log lines Event Context Event Name
4P A 46 35300 89 22
4R AB 45 45333 106 22
4S C 59 44368 50 22
4U C 43 37257 49 22

IV. EXPERIMENTOS

En esta seccién abordamos dos experimentos diferentes. El
primero se refiere a la inferencia de las calificaciones finales
y continuas del rendimiento de los estudiantes utilizando los
datos generados por el archivo de registro. El segundo tiene
como objetivo encontrar dependencias entre clases en un
procedimiento totalmente basado en datos.

Previamente a los experimentos y con fines de visualizacion,
hemos procesado los datos brutos de los archivos y calculado
los componentes principales. Estos componentes representan
la mayor varianza entre los datos originales. En la Figura 2,
podemos ver un diagrama de dispersién de los componentes
principales primero y segundo de cada una de las cuatro clases.
Los datos de la Fig. 2 a) representan la clase 4P, impartida
por el profesor A, y aparecen mds concentrados en valores
similares; los datos de la Fig. 2 b) representan la clase 4R,
impartida por los profesores A y B, mostrando una mayor

dispersion; los datos de las Figs. 2 c) y d) representan las
clases 4S y 4U, impartidas por el mismo profesor C, y reflejan
una distribucién de datos similarmente cercana.

El andlisis anterior proporciona una primera idea cualitativa
de la similitud entre los datos obtenidos para las distintas
clases. En el dltimo experimento, descrito en la seccién HSIC,
analizaremos el uso de una medida de dependencia para
cuantificarla. Allf se tratard de validar el uso de NHSIC para
establecer similitudes a partir de la busqueda de dependencias
entre clases.

A. Rendimiento del alumnado

En primer lugar, validamos nuestro enfoque infiriendo las
notas de los estudiantes utilizando los datos disponibles. Tras
procesar los datos, convertimos los archivos de registro sin
procesar de la plataforma Moodle en matrices de muestras
(filas) y covariables (columnas). El objetivo es obtener esti-
maciones sobre el rendimiento de los estudiantes utilizando
unicamente los datos adquiridos del SGA.

En concreto, planteamos el problema como uno de
prediccion tanto de la evaluacién continua como de las no-
tas finales de los estudiantes. Por un lado, el nimero de
trabajos y tareas requiere un aumento de tiempo y esfuerzo
por parte de los profesores para correcciones y evaluaciones.
La informacién adquirida por la plataforma parece estar mas
relacionada y ser mas util para explicar las notas continuas.
Por otro lado, predecir la evaluacién final es una tarea mas
dificil, ya que incluye algunas variables que no se pueden
medir bien dentro del SGA, como el tiempo de estudio y los
conocimientos previos.

En ambos experimentos, al predecir las notas continuas y
finales de los estudiantes, hemos dividido los datos en un 70%
para el entrenamiento y la validacién de los modelos y un 30%
para probar los modelos finales. Se realiz6 una media de 25
ensayos para obtener los resultados presentados.

Junto con las notas continuas y finales de los estudiantes,
proponemos estudiar la idoneidad de los métodos a lo largo de
la divisién de datos intragrupo e intergrupo. Proporcionamos
resultados utilizando cinco métodos diferentes basados en el
aprendizaje estadistico y damos mediciones de tres métricas,
el coeficiente de correlacién (R), el error cuadratico medio
(RMSE) vy el error absoluto medio (MAE).

a) Prediccion intragrupo: En primer lugar, ofrecemos
resultados sobre la estimacidn intragrupo de las notas del
alumnado. El objetivo es validar el rendimiento de los métodos
de inferencia para cada clase. La tabla IV contiene los resul-
tados para las notas continuas y finales de las cuatro clases.
Hemos marcado en negrita los mejores resultados para cada
métrica y clase. curso. Las notas finales parecen dificiles de
inferir, como se puede ver en los resultados al compararlos
con los resultados continuos. En cuanto al bloque de marcas
continuas, los mejores resultados los obtiene siempre uno de
los métodos no lineales: SVM y KRR. La mayoria de los
mejores resultados a lo largo de las diferentes métricas se
encuentran en el método KRR y conducen a puntuaciones
relativamente altas en correlaciéon que rondan R0,9 en la
evaluacién continua. Este buen resultado no fue el mismo en
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Fig. 2. Representacion de los datos en la primera y segunda dimension de PCA del conjunto de datos propuesto, en a) 4P, b) 4R, c) 4S, y d) 4U.

TABLE IV
COMPARACION INTRAGRUPO. RENDIMIENTO SEGUN LA REGLA DEL 70%-30% (PARA LOS CONJUNTOS DE ENTRENAMIENTO Y TEST) LOS VALORES SON
UN PROMEDIO DE 25 REPETICIONES INDEPENDIENTES: COEFICIENTE DE CORRELACION (R), RA{Z CUADRADA DEL ERROR CUADRATICO MEDIO (RMSE)
Y ERROR ABSOLUTO MEDIO (MAE) PARA LAS NOTAS CONTINUAS Y FINALES DEL ALUMNADO. EL MEJOR VALOR PARA LAS NOTAS CONTINUAS Y
FINALES APARECE EN NEGRITA EN CADA FILA.

Continua Final

LS RIDGE SVR KRR LS RIDGE SVR KRR

R 4p 0.04 0.20 -0.17  0.06 -0.04 0.02 0.01 0.03
4R 0.27 0.58 0.82 0.85 0.02 -0.08 0.27 0.14

4S 0.40 0.77 0.63 0.81 0.05 0.08 -0.06  0.02

4U 0.64 0.87 0.81 0.89 0.18 0.61 0.60 0.54

RMSE 4P 2.81 0.86 0.86 0.86 3.63 1.24 1.23 1.28
4R | 15.01 1.30 1.18 0.67 5.81 1.22 1.18 1.19

48 435 0.56 0.64 0.52 12.90 1.07 1.14 1.11

4U 0.77 0.32 0.48 0.32 2.48 0.84 0.87 0.89

MAE 4p 1.90 0.42 0.36 0.39 2.71 0.73 0.73 0.77
4R | 11.07 0.88 0.53 0.41 4.25 0.75 0.69 0.72

48 3.39 0.36 0.37 0.32 9.44 0.84 0.92 0.89

4U 0.58 0.22 0.27 0.20 1.95 0.69 0.73 0.73

la clase 4P, donde el modelo de regresiéon Ridge (RIDGE) TABLE V

obtuvo el mejor resultado. Tanto los resultados obtenidos en
RMSE como en MAE indican a KRR como la mejor opcién
en la evaluacién continua y a los métodos RIDGE y/o SVR
en la inferencia de las notas de la evaluacion final.

b) Prediccion intergrupo: La tabla V proporciona los
resultados para predecir las notas del alumnado sin distincién
de grupo de clase. En el caso continuo, el coeficiente de
correlacion es de 0.8, que es similar a los resultados obtenidos
en el experimento intragrupo. En el caso de la nota final, el
resultado obtenido es peor en términos de correlacién que
en el continuo. Por lo demds, este resultado es mejor tanto
en términos de RMSE como de MAE. Este comportamiento
puede deberse al tamafo relativamente pequefio de la muestra
utilizada en el caso continuo. El método SVR parece ser un
enfoque mds robusto y plausible para construir el modelo
de rendimiento de los estudiantes en esa configuracién in-
tergrupos. Se puede observar que este método ha obtenido
los mejores resultados en las tres métricas. Vale la pena
mencionar que a pesar de que KRR no ha obtenido los
mejores resultados en la experimentacion intergrupos, conduce
a resultados similares con SVR. Como conclusién global de
ambos experimentos intragrupo e intergrupo, se podria derivar
que KRR es uno de los mejores algoritmos ya que ha obtenido
buenos resultados en las tres métricas a la hora de hacer
inferencias sobre el rendimiento del alumnado.

B. Descubrimiento de dependencias basado en datos

En el segundo experimento, utilizamos el Criterio de In-
dependencia de Hilbert-Schmidt normalizado (NHSIC) como

COMPARACION ENTRE GRUPOS. RENDIMIENTO SEGUN LA REGLA DEL
70%-30% (PARA LOS CONJUNTOS DE ENTRENAMIENTO Y TEST) LOS
VALORES SON UN PROMEDIO DE 25 REPETICIONES INDEPENDICENTES:
COEFICIENTE DE CORRELACION (R), RAfZ CUADRADA DEL ERROR
CUADRATICO MEDIO (RMSE) Y ERROR ABSOLUTO MEDIO (MAE) PARA
LAS NOTAS CONTINUAS Y FINALES DE LOS ALUMNOS. EL MEJOR VALOR
PARA LAS NOTAS CONTINUAS Y FINALES APARECE EN NEGRITA EN CADA

FILA.
Continua Final
Metric LS RIDGE SVR KRR LS RIDGE SVR KRR
R 0.69 0.77 0.80 0.79 | 0.19 0.19 037 0.24
RMSE | 251 2.02 191 1.95 1.28 1.25 1.21 1.26
MAE 1.76 1.60 1.49 1.54 | 0.92 0.91 0.84 0.90

medida para descubrir dependencias entre clases basadas en
su dimensién metodolégica. Recordamos que la dimensién
metodoldgica se refiere a la actividad planificada por el
profesor, consistente en tltima instancia en las tareas cargadas,
enlaces compartidos como videos, etc. La tabla III resume
en su columna Event Context la cantidad de material virtual
creado por el profesor en la plataforma.

El NHSIC con kernel RBF requiere ajustar adecuadamente
el pardmetro o que se refiere a la escala de varianza. En
particular, los valores mds bajos de o implican una esti-
macion basada mds localmente que podria interpretarse como
una estimacién mas no lineal. Valores mads altos de este
pardmetro conducen a una estimaciéon mds amplia que puede
interpretarse como mas lineal (menos compleja). Seguimos las
recomendaciones de la bibliografia para ajustar este pardmetro
o. En particular, seguimos la regla empirica de fijar este
pardmetro en la raiz cuadrada de la mediana de las distancias
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al cuadrado [13], que representa una estimacién razonable de
la dependencia entre las variables comparadas.

La figura 3 muestra la dependencia entre clases medida
a través del NHSIC. En particular, utilizamos dos kernels
diferentes para la comparacion: en a) la funcién kernel de base
radial (RBF) y en b) el kernel lineal. Mostramos los resultados
de un procedimiento bootstrap sobre el nimero de estudiantes
fijado en 25 y un total de 100 ensayos. Los resultados
obtenidos se comparan con la configuracion explicada en la
Seccién III, que informa de que las clases 4S y 4U siguen
la misma metodologia y deberian ser similares; la clase 4P
deberia ser similar a 4R, 4S y 4U. De la figura puede deducirse
que NHSIC con el kernel RBF encuentra mas dependencia
entre las clases 4S y 4U que con el kernel lineal. Las clases 4P
y 4R son descubiertas como dependientes por ambos kernels,
mds notablemente por el lineal. Recordemos que la mitad
de las clases 4P y 4R comparten la misma metodologia. La
relacién entre 4P y 4S también es notable, ya que comparten
la metodologia pero no el Profesor. La estimacién lineal es
capaz de detectar la estructura subyacente entre las clases,
pero parece producir colas mds grandes que su homdloga no
lineal, ya que los intervalos de confianza a veces se solapan.

a)

e
R
s

0.9

0.7

0.6

45

Fig. 3. Dependence among classes computed using: a) kernel RBF NHSIC,
and b) linear NHSIC.

V. CONCLUSIONES & TRABAJO FUTURO

En este trabajo presentamos un estudio de las notas de
prediccion del alumnado en cuatro clases diferentes de la

misma asignatura pero con metodologias y profesores dis-
tintos. Hemos comprobado la validez de los métodos kernel
como metodologia para desarrollar tareas de regresion, hacer
inferencias y realizar estimaciones de dependencia entre las
metodologias. Toda la experimentacién se ha disefiado sigu-
iendo un procedimiento data-driven y en un proceso totalmente
automatico. Ademads, compartimos el cédigo fuente que per-
mite a la comunidad investigadora implementar y comparar
los experimentos realizados en otros contextos.

En lo que respecta a la tarea de regresion, se procesaron los
archivos de registro sin procesar del SGA y se utilizaron para
realizar inferencias tanto de la evaluacién continua como de
las notas finales de los estudiantes. Llegamos a la conclusién
de que la informacién de la plataforma es mucho maés eficaz
para predecir las notas de la evaluacién continua que para
predecir las notas finales. La razén es que el SGA almacena
informacién sobre los alumnos que realizan su actividad a
lo largo de la plataforma. Esta informacién adquirida es util
para medir en términos de tareas y asistencia lo que estd mdas
relacionado con la parte continua de la nota del alumnado.
Viendo los resultados obtenidos en este estudio pero también
en la literatura relacionada, la nota final es un escenario mas
complejo que implica el uso de variables que no se miden
dentro del SGA.

Con respecto a la tarea de estimacién de la dependencia,
concluimos que el kernel NHSIC es capaz de encontrar
las dependencias entre clases comparando sus dimensiones
metodoldgicas. Es capaz de encontrar relaciones no lineales
entre variables y exhibe las dependencias de forma razonable
en comparacion con la naturaleza de los datos experimentales
propuestos. Siguiendo esta discusién, proponemos utilizar el
NHSIC no lineal para realizar estimaciones de dependencia
entre diferentes metodologias y descubrir clases y proced-
imientos de ensefianza similares. NHSIC fue capaz de mostrar
las relaciones entre las clases siguiendo un enfoque basado
en datos, que podria aplicarse para encontrar clases similares
dentro de un SGA, y podria ser util para recomendar la
coordinacién entre clases del mismo tema, por ejemplo.

Aunque las tareas mencionadas podrian considerarse bajo la
misma teoria de aprendizaje estadistico, se basan en paradig-
mas diferentes. La primera, el rendimiento de los estudiantes,
se basa en el aprendizaje supervisado cuando se dispone de
etiquetas (en este caso, las etiquetas se refieren a las notas
académicas de los estudiantes), ya que encuentra el modelo
Optimo que corresponde a las caracteristicas de los estudiantes
con sus notas académicas. El segundo, la bisqueda de simili-
tudes, se basa en un aprendizaje no supervisado en el que no se
utilizan etiquetas. En su lugar, el estimador NHSIC encuentra
las relaciones intrinsecas entre las metodologias utilizadas por
los profesores en las distintas clases. El trabajo futuro incluye
la creacién de modelos de rendimiento del alumnado y la
aplicacion a las clases de metodologias similares descubiertas
por NHSIC.

Como conclusién mas general, encontramos que los
métodos kernel son adecuados para realizar tareas de regresion
sobre datos educativos, ya que son capaces de obtener modelos
flexibles y no lineales que se ajustan bien a estos datos.
Los métodos kernel también se emplearon en el problema
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de estimacién de la dependencia al tratar datos educativos.
Por tltimo, mientras que estos métodos son adecuados para la
prediccién del rendimiento de las notas de evaluacién continua
a través del SGA, la prediccién de las notas finales constituye
un problema maés dificil que debe tener en cuenta mds variables
en comparacién con la configuracién del problema descrito.
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