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Resumen

El principal problema de los MOOC (Massive Open Online Courses) es su alta tasa de
abandono. En los tltimos anos se han desarrollado gran cantidad de técnicas para predecir
abandonos de forma temprana y automatizada. La gran mayoria de ellas basadas en los tlti-
mos avances en Inteligencia Artificial, especialmente en técnicas de aprendizaje automaético.

En este trabajo se realiza una sintesis cuantitativa del rendimiento de técnicas de apren-
dizaje automatico para la prediccion temprana de abandono en MOOC. Para lograrlo se
han empleado las técnicas de revision sisteméatica y meta-anélisis. Se han extraido los datos
de 11 articulos recopilados de distintas bases de datos cientificas siguiendo los estandares
de la guia PRISMA. El anélisis se ha realizado utilizando distintos modelos, implementados
tanto con un enfoque frecuentista como bayesiano. Ademés, mediante analisis de subgrupos
se ha estudiado la relacion de algunas de las caracteristicas de los estudios con el rendimiento
obtenido.

Los resultados indican que este tipo de sistemas son capaces de detectar un alto porcentaje
de abandonos. Sin embargo, esto no se puede afirmar al completo debido a la heterogeneidad
presente en todos los experimentos.

Palabras clave: MOOC, meta-analisis, aprendizaje automatico, modelos bayesianos






Abstract

The main problem with MOOCs (Massive Open Online Courses) is their high drop-out
rate. In recent years, a large number of techniques have been developed to predict drop-
outs early and automatically. Most of them are based on the latest advances in Artificial
Intelligence, especially in machine learning techniques.

This work provides a quantitative synthesis of machine learning techniques’ performance
for early dropout prediction in MOOCs. The systematic review and meta-analysis tech-
niques were used to achieve this. Data were extracted from 11 articles collected from various
scientific databases following the PRISMA guide standards. The analysis was carried out
using different models, implemented with both frequentist and Bayesian approaches. Fur-
thermore, subgroup analysis was conducted to examine the relationship between certain
study characteristics and the resulting performance.

The results indicate that such systems can detect a high percentage of dropouts. However,

this cannot be fully confirmed due to the heterogeneity present in all experiments.

Keywords: MOOC, meta-analysis, machine learning, bayesian models






(Glosario

Forest Plot o diagrama de efectos Gréafico utilizado para mostrar los resultados del meta-

anélisis.

Funnel Plot o diagrama de embudo Grafico utilizado para comprobar el sesgo de pu-

blicacién en un meta-analisis.

Predictor En estadistica, variable que se utiliza como entrada del algoritmo.

ANN Artificial Neural Net o Red Neuronal Artificial.

AUC Area Under the ROC Curve.

Clickstream Secuencia ordenada de acciones de un estudiante en una plataforma de apren-

dizaje.
DL Deep learning o Aprendizaje Profundo.

EDM FEducational Data Mining o Mineria de Datos Educativos.

Especificidad Métrica de evaluacion que mide el ratio de aciertos en los casos negativos.

GLMM (Generalized Linear Mizture Model.

GRU (Gated Recurrent Unit.

LOO Leave One Out.

LSTM Long-Short Term Memory.

ML Machine Learning o Aprendizaje automatico.

MOOC Massive Open Online Course.

Prior En estadistica bayesiana, distribucion de los pardmetros antes de ver los datos.

PRISMA Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses.

IX



Sensibilidad Métrica de evaluacién que mide el ratio de aciertos en los casos positivos

(también llamada recall o exhaustividad).

SVM Support Vector Machine o Maquina Vectores Soporte.
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Capitulo 1

Introduccion

El auge de empresas educativas en linea ha marcado una revolucién en la forma en
que nos formamos. En la tltima década, estas plataformas han surgido como pioneras en la
democratizacion de la educacion, derribando barreras geograficas y ofreciendo oportunidades
de aprendizaje flexibles a una escala global. En 2022 el valor global de este mercado se estimé
en méas de 28 miles de millones de dolares, y se predice que en 2030 alcance los 360 miles
de millones|Research and Markets, 2024]. Fue en 2022 cuando Courseraﬂ la empresa mas
grande en este sector, alcanzé los 118 millones de usuarios y 1401 empleados, obteniendo
unos ingresos totales de 523 millones de dolares [United States Securities and Exchange
Commision, 2022|. 2U, la empresa propietaria de otra de las grandes plataformas en el
sector, edXP} alcanzé los 70 millones de usuarios en el mismo afio [2U] [2023]. Este fenémeno
no se ha dado tinicamente en paises occidentales, la plataforma china XuentangX]T_{] supero6
los 100 millones de usuarios [International Centre For Engineering Education (ICEE)| 2022],
y en India, la plataforma publica Swayamﬁ alcanzo los 24 millones [Times of Indial [2023].
El principal acontecimiento que motivo este crecimiento fue la pandemia del Covid-19. Sélo
en 2020 aument6é un 50 % el nimero de alumnos registrados en plataformas de educacion
online[Shah) 2020].

Estas empresas se han abanderado con un tipo de producto que ha estado ligado a su
crecimiento. Son los denominados Massive Online Open Courses (MOOC), un tipo de cursos
no reglados que se caracterizan por su flexibilidad y sus escasos requisitos de acceso. Estos
cursos resultan idéneos para personas con poco tiempo disponible, ya que se adaptan a
cualquier horario; y permiten poner a prueba los intereses del estudiante sin apenas coste,
puesto que no suelen tener apenas requisitos de matricula. Esto lo hace un complemento
educativo perfecto para una estudiantes y trabajadores.

Este tipo de cursos no son tnicamente un asunto de grandes empresas. Otras institu-

"https://www.coursera.org/
’https://wuw.edx.org/
3https://www.xuetangx.com/
‘https://swayam.gov.in/
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ciones, especialmente universidades, se han implicado en la creacion de MOOC o incluso
desarrollando sus propias plataformas. Un ejemplo es la Universidad Nacional de Educacion
a Distancia (UNED) y su plataforma UNED Abiertaﬂ En la figura se puede ver como

esta plataforma no ha parado de crecer en los tltimos anos.

500,000 -
400,000 -

300,000 -

Estudiantes

200,000 -

100,000 -

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Afio

Figura 1.1: Estudiantes registrados en UNED Abierta.

Sin embargo, los MOOC tienen un problema, y es que el porcentaje de alumnos que
completan este tipo de cursos es muy bajo. Dependiendo de la fuente y el curso, se estima
que la tasa de abandono esté en torno al 90 % (ver |Gtl et al.|[2014] o [Floratos et al.|[2015]).
Las causas de este hecho son multiples, y van desde la falta del tiempo, dificultades con el
tema en cuestion, o actividades poco motivadoras |Giitl et al., 2014]. En |Onah et al|[2014]
se ha comprobado que hay cierto abandono que es practicamente ineludible, principalmente
provocado por unos requisitos de matricula practicamente inexistentes. Un ejemplo son los
llamados recolectores, cuyo tnico fin es descargar el contenido del curso. Sin embargo, hay
cierta tasa de abandonados que se debe poder evitar, por lo que existe un interés en reducirla
mediante la deteccién temprana e intervencion. Esta tarea, debido a su caracter a distancia
y masivo, es mucho mas dificil que en la educaciéon presencial.

La mayor parte de los enfoques que han tratado de atajar este problema lo han hecho
mediante el uso de la Inteligencia Artificial. Este campo ha evolucionado mucho en los
ultimos anos gracias a las técnicas de aprendizaje automaéatico o machine learning, que han
sido aplicadas en practicamente todas las areas del conocimiento. La educacion a distancia no
ha quedado de lado, puesto que han sido utilizadas para diversas tareas como recomendacion
de cursos [Liu et al., [2022], detectar alumnos desmotivados [Bhardwaj et al., 2021|, predecir
el rendimiento académico |[K&rosi and Farkas, 2020|, analizar sentimientos en mensajes de
foros [Moreno-Marcos et al., 2018|, o, en la tarea en la que se centra este trabajo: detectar
posibles abandonos [Moreno-Marcos et al., 2020].

Todos estos factores han despertado un interés en la comunidad cientifica provocando un

Shttps://iedra.uned.es/


https://iedra.uned.es/

Introduccion 3

aumento afio tras ano en el namero de publicaciones en este tema. En la figura[I.2]se muestra
el crecimiento del nimero de publicaciones en este &mbito. Se puede ver que el crecimiento

de las publicaciones en prediccién de abandono ha estado ligado al aprendizaje automatico.

600 - L o
Términos utilizados
== Abandono + MOOC

Abandono + MOOC + aprendizaje automético
(73]
® 400-
c
o
5}
@
°Q
3
& 200-

0_
2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Afo

Figura 1.2: Publicaciones por ano disponibles en Scopus relacionadas con abandono en

MOOC.

En ciencia, cuando el niimero de estudios de una linea de investigacion crece considera-
blemente se requieren métodos que sinteticen las conclusiones y de esta forma alcanzar el

consenso cientifico.

1.1. Motivacidon

En este contexto, este trabajo pretende comprobar el estado en que se encuentra la
linea de investigacion «prediccion de abandono en MOOC mediante técnicas de aprendizaje
automatico» mediante la técnica del meta-analisis. Este trabajo resulta innovador por dos

aspectos:

= A pesar de que existan trabajos que sintetizan el estado del arte en esta linea (véase
Dalipi et al. [2018] y Moreno-Marcos et al.|[2019]). Estos lo hacen desde un punto de
vista cualitativo. La técnica del meta-anélisis permite utilizar un enfoque cuantitativo

para evaluar el rendimiento global de las técnicas utilizadas en la prediccion.

» El uso de la técnica del meta-anéalisis estd muy extendido principalmente en medicina
y psicologia, pero su uso en ciencia de datos es una linea abierta actualmente (algunos
ejemplos en Azeem et al. [2019] o |Ayitey Junior et al.|[2023]).
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1.2. Propuesta y objetivos

Este Trabajo de Fin de Master pretende analizar en qué medida las técnicas de aprendi-
zaje automatico son ttiles para la prediccion de abandono en MOOC.

Se plantean las siguientes preguntas de investigacion:

= Pregunta de investigacion 1: ; En qué medida son ttiles las técnicas de aprendizaje

automatico para la deteccion de abandono en MOOC?

= Pregunta de investigacion 2: ;Existen diferencias de rendimiento entre sistemas

con distintas caracteristicas?

= Pregunta de investigacion 3: ;Es viable utilizar la técnica del meta-analisis para

evaluar el rendimiento global de técnicas de aprendizaje automatico?

1.3. Estructura del documento

El resto del documento se estructura del siguiente modo:

= En el capitulo 2| Estado del arte y marco teéricop se revisa el estado del arte desde dos

perspectivas: el problema del abandono en MOOC y la técnica del meta-analisis. En

ambos casos se presentaran conceptos teéricos para entender el resto del documento.

» En el capitulo [3] Materiales y métodosp se revisan los articulos utilizados en el andlisis

y la forma de obtenerlos. Adicionalmente se definen las técnicas utilizadas en el anéalisis

asi como los experimentos realizados

= En el capitulo [4] qResultadosp se presentan los resultados de los experimentos realiza-
dos.

» En el capitulo [f] Discusionp se discuten los resultados obtenidos y las limitaciones del

estudio tratando de responder a las preguntas de investigacion.

» En el capitulo [6] 4Conclusiones y trabajos futurosp se resume el trabajo realizado y

proponen futuras lineas de investigacion.

Antes de continuar, es importante mencionar que, a pesar de que este trabajo esta escrito
en espanol, se ha utilizado el punto como separador decimal por concordancia con el formato

de las figuras producidas por los paquetes software utilizados.



Capitulo 2
Estado del arte y marco teérico

En ciencia, para realizar una afirmacion fundamentada debe existir consenso cientifico; y
para ello, deben existir multiples evidencias que confirmen una determinada hipotesis. Esto
solo es posible en lineas de investigacion lo suficientemente avanzadas como para que se
hayan publicado un nimero considerable de articulos sobre la misma hipotesis. Ademas, se
requieren métodos para sintetizar los resultados del conjunto de articulos. Existen al menos

tres métodos de hacerlo [Borenstein, 2013|:

= Revisiones narrativas: escritas por expertos o autoridades. No definen el método
por el cual los estudios han sido seleccionados ni cémo elaborar conclusiones, lo que

conduce a que estén sesgadas en favor del autor.

= Revisiones sistematicas: se definen reglas de antemano que hace que la sintesis
sea reproducible. Tratan de cubrir todos los estudios posibles mediante una sintesis

cualitativa.

= Meta-analisis: técnica de revision que trata de resumir la evidencia de forma cuan-
titativa. Incluye la revision sistematica de forma implicita para que la obtencién de

estudios sea reproducible.

Como se ha mencionado en el capitulo anterior, no se ha encontrado ningtn trabajo
que trate de realizar un meta-anélisis en lo que respecta a la prediccion de abandono en
MOOC con aprendizaje automatico. Este capitulo se ha planteado de forma que combina una
introduccion teorica al resto de la memoria a la vez que presenta los trabajos relacionados.

Por lo tanto, el resto del capitulo esta estructurado del siguiente modo:

» En la seccion [2.1]se describe qué es el meta-analisis y cuales son los principales métodos

para llevarlo a cabo.

» La seccion se introduce qué es el aprendizaje automéatico, como funciona y para

qué sirve.
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» En la seccion [2.3]se describe como se han aplicado las técnicas de aprendizaje automéa-

tico en la prediccion de abandono.

= Por ultimo, en la seccién se comentan algunos trabajos previos en dos lineas: traba-
jos que han tratado de sintetizar el estado del arte en predicciéon de abandono y trabajos
que han utilizado el meta-anélisis para evaluar otras tareas que utilizan aprendizaje

automatico.

2.1. Meta-analisis

El objetivo fundamental del meta-anélisis es validar una determinada evidencia o hipote-
sis de forma cuantitativa mediante métodos estadisticos. Esta validacion se realiza mediante
la sintesis de los resultados obtenidos en los trabajos que analizan esa evidencia.

En esta seccion se van a ver cada uno de los elementos que conforman el meta-analisis:

= Un valor que mide la evidencia a validar. Debido a su origen en medicina, esta medida

se suele denominar tamano o medida de efecto.
= Una técnica o modelo estadistico para llevar a cabo el analisis.

» Una medida de la precision del analisis, la cual se mide mediante la heterogeneidad

del conjunto de estudios.

= Un problema importante en los meta-analisis: el sesgo de publicaciéon.

Ademas de estos elementos, también se introduce qué es un modelo bayesiano y su

aplicacion al meta-anéalisis como alternativa al enfoque tradicional.

2.1.1. Tamano de efecto

El tamano o medida de efecto cuantifica la evidencia que se quiere medir. Esta medi-
da puede ser, si hablamos de medicina, la proporciéon de pacientes curados mediante un
medicamento o la incidencia de una determinada enfermedad en la poblacion.

En Borenstein| [2013] se mencionan las caracteristicas que debe cumplir esta medida:

= Comparable: debe medir lo mismo en todos los estudios y no debe depender del

disenio del estudio.

= Computable: debe poderse calcular directamente de la informaciéon publicada y no

debe requerir re-analisis de los datos.

= Sustancialmente interpretable: los investigadores del area deben considerar ttil la

medida de efecto.
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Cada estudio incluido en el meta-anéalisis debe incorporar su propio valor, que seré utiliza-
do para obtener una medida de efecto global (también denominada agrupada o resumen)
cuyo valor determina la validez de la hipotesis.

Cualquier valor cuantitativo que cumpla estas condiciones es susceptible de considerarse
medida de efecto, por lo que pueden existir muchos tipos. En Harrer et al.| [2021] las clasifican

segun el diseno del estudio del que proceden:

= En los disenos de un tinico grupo se pueden encontrar principalmente medias, propor-

ciones y correlaciones.

= En los disefios con grupo de control se encuentran diferencias de medias y distintos

ratios (risk ratio, odds ratio o ratio de tasas de incidencia).

2.1.2. Modelos

Desde un punto de vista formal, en un meta-analisis se pretende estimar un tamano de
efecto global 6 en base a las medidas observada de cada estudio Oy..

El enfoque mas simple de calcular el tamano de efecto global asume que las medidas
de efecto radican en una poblaciéon comin homogénea. Por lo que todos los estudios tienen
las mismas caracteristicas y las diferencias entre sus tamanos de efecto estan tnicamente
producidas por el error de muestreo €. Este error es mas pequeno cuanto mas grande es
un estudio. Este es el modelo de efecto fijo y puede ser definido mediante la siguiente
expresion:

ék =0 + €k

La suposicion del modelo de efecto fijo es muy optimista para el mundo real, ya que
las caracteristicas de cada estudio siempre variardn de algiin modo. El modelo de efectos
aleatorios tiene en cuenta estas diferencias, asumiendo que no existe un tamano de efecto
real tnico, si no una distribucién de ellos. De este modo, en el modelo efectos aleatorios se
asume que existen dos fuentes de variabilidad. Ademas del error de muestreo €, se incluye
¢ para tener en cuenta la variabilidad entre estudios. De este modo, la expresion para este

modelo queda:

ék:9+€k+c

En esta expresion subyace una variable aleatoria mas: los denominados efectos reales
de cada estudio 6. Este efecto depende de las caracteristicas del estudio que no podemos
controlar en el anélisis. En el modelo de efecto fijo, los efectos reales de cada estudio eran el

mismo. Descomponiendo la expresion anterior podemos ver todas las variables del modelo
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de efectos aleatorios:

ék:9k+ek
O =0+

Es comun asumir que €, y ¢ siguen una distribuciéon Gaussiana con media 0 y desviacion
or v T respectivamente. De esta forma, surge un modelo jerarquico compuesto por dos

distribuciones:

ék NN(ek,O'k)
Gk NN(@,T)

Esta expresion es importante ya que se utilizara en el capitulo siguiente.

2.1.3. Heterogeneidad

Resulta ingenuo pensar que todos los estudios van a compartir efectos similares, en la
realidad siempre existiré cierta variabilidad entre los resultados de cada estudio que es im-
portante cuantificar. Como se ha visto, esta variabilidad puede tener dos fuentes: la varianza
intra-estudios, fruto del error de cada estudio, y la varianza inter-estudios o heterogenei-
dad, fruto de las diferencias entre las caracteristicas de cada estudio (o} y 7 en la expresion
anterior, respectivamente).

Estimar la heterogeneidad es uno de los objetivos del meta-analisis ya que esta directa-
mente relacionada con el error asociado a la estimacion del efecto agrupado, y por lo tanto
a la validacion de la evidencia. Se pueden considerar cuatro métodos para medir la hetero-
geneidad. Tres de ellos son indices cuantitativos, el test @, el estadistico I? y la varianza
inter-estudios 72; y uno gréfico, el denominado forest plot.

Antes de continuar con estos métodos es necesario mencionar algo importante. Que un
meta-anélisis tenga una heterogeneidad muy alta no tiene por qué ser algo negativo, ya que se
pueden buscar patrones en esa heterogeneidad y probar nuevas hipotesis. Entre otros, existen
dos métodos para analizar la heterogeneidad. El andlisis de subgrupos trata de agrupar
los efectos en subgrupos de estudios en funcién de sus caracteristicas, para luego comprobar
si existen diferencias entre ellos. El analisis de influyentes busca aquellos estudios que
mas impacto tienen en el meta-analisis. De este modo, es posible buscar caracteristicas en

esos estudios que no se apreciaron inicialmente, como errores o motivos para excluirlo.

El test Q de Cochran

Los dos primeros indices siguen la misma filosofia y estan estrechamente relacionados.

Tratan de buscar qué parte de la variabilidad entre efectos no esté justificada mediante la
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variabilidad intra-estudios. El primer estadistico es la Q de Cochran. Mide la desviacion
de los efectos observados 0, del efecto agrupado estimado 6 mediante la suma ponderada de
cuadrados. Se utiliza el inverso de la varianza de cada estudio como peso wy, de esta forma

aquellos estudios con una alta precision tendran mas aporte en este indice.

K
Q=> wi(by, —0)
k=1

El indice @ sigue aproximadamente una distribucién y? con K — 1 grados de libertad
(K = numero de estudios) si las diferencias en el tamano de efecto se deben tinicamente al
error de muestreo. Por ello, se suele utilizar un test y? para comprobar estas diferencias.
Si el valor del test es significativo (< 0.05) indicara que las diferencias entre estudios son
sustanciales.

La @ de Cochran es muy importante, ya que es muy utilizada en la bibliografia y otros
indices se basan en ella. Sin embargo, segin Harrer et al.| [2021] tiene el inconveniente de
que su poder estadistico esté influido en gran medida del tamano del meta-analisis debido a

que el valor de () crece con el niimero de estudios.

Estadistico I? de Higgins y Thompson

El estadistico I? mide la proporcién de variabilidad que no esta causada por el error
de muestreo. Esta directamente relacionado con la () de Cochran, pero no es sensible a
cambios en el nimero de estudios. Mide el exceso del valor observado de () respecto a su
valor esperado si no hubiese heterogeneidad (que es K — 1). Su valor se da en términos de

tanto por ciento.

Q- (K-1)
Q

Es muy tipico publicar la heterogeneidad de un meta-analisis mediante este indice. Sin

I’ = x 100 (2.2)

embargo, su valor depende en un alto grado en la precision de los estudios. Por lo tanto, si

el tamarnio de los estudios aumenta, I? tiende a 100 % |Riicker et al., [2008].

Varianza inter-estudios 72

La varianza inter-estudios 72 ya fue introducida en la seccién anterior, cuando se
mencionaba que 6, seguia una distribuciéon gaussiana. La varianza de esa distribucién se

2 e indica la variabilidad en el conjunto de tamafios de efectos reales 0.

suele denominar 7
Existen varios métodos para calcular este parametro.
La varianza inter-estudios 72 tiene el inconveniente de que puede ser dificil de interpretar

si no se tienen en cuenta las varianzas intra-estudios y la medida de efecto global.
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Forest plot

Un gréfico que se suele publicar muy frecuentemente en meta-analisis es el forest plot,
también conocido como diagrama de efectos. Este grafico ofrece un vistazo general a los

resultados del meta-anélisis, y es un buen método para comprobar la heterogeneidad.

Weight Weight

Study Events Total Proportion 95%-Cl (common) (random)
Estudio 1 a0 234 —:—-—'7 0.34 [0.28; 0.41] 4 6% 9.9%
Estudio 2 344 086 [ 0.35 [0.32;0.38] 19.1% 18.4%
Estudio 3 402 1423 ——i 0.28 [0.26;0.31] 30.9% 20.5%
Estudio 4 64 191 —:-'—'— 0.34 [0.27, 0.41] 3.8% 8.8%
Estudio 5 250 863 —'—:-'— 0.29 [0.26;0.32] 18.5% 18.2%
Estudio & w1 :: 0.37 [0.27,0.47] 1.9% 5.4%
Estudio 7 288 1003 —'—r— 0.30 [0.27,0.33] 21.2% 18.9%
I+
Common effect model 4801 {:% 0.31 [0.29; 0.32] 100.0% -
Random effects model =l 0.31 [0.29; 0.34] - 100.0%

I T T 1
03 035 04 045

Heterogensity: I° = 65%, T = 0.0008, p < 0.04

Figura 2.1: Ejemplo de forest plot

En el eje X de un forest plot se representan los tamanos de efecto y sus errores asociados.
Se posicionan de tal forma que los distintos estudios quedan en el eje Y. Dependiendo del
tipo de modelo utilizado se puede incluir alguna forma geométrica alrededor de la estimacion
representando el peso del estudio en el meta-analisis. También se suele incluir la estimacion
y error asociado a la medida de efecto global. En la figura se puede ver un ejemplo de
este tipo de graficos. Se incluyen 6 estudios de ejemplo con sus efectos estimados. Ademas,
en la parte inferior se incluyen las estimaciones de la medida de efecto global tanto con el
modelo de efecto fijo asi como el de efectos aleatorios. Normalmente, en un forest plot se
suelen incluir otros datos de cada estudio, como un identificador, la medida de efecto exacta,
etc.

Una forma de estimar la heterogeneidad mediante este tipo de gréficos es visualizando
las lineas discontinuas verticales, la cuales representan la medida de efecto global estimada
a lo largo de los estudios que conforman el meta-analisis. Si esta linea se encuentra dentro
de las barras de error, la variabilidad se puede achacar a la varianza intra-estudios. En el
ejemplo, tanto la linea del modelo de efecto fijo como la del modelo de efectos aleatorios no
cortan las barras de error de los estudios 2 y 3. Esto indica cierta heterogeneidad, tal y como

se puede ver en el valor de I2.

2.1.4. Sesgo de publicacion

Existe cierta evidencia de que los resultados de un articulo afectan a su publicacion.

El sesgo de publicacion se produce por el hecho de que los estudios con resultados no
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significativos o negativos suelen tener una menor tasa de publicacion. Esto puede provocar
que los estudios incluidos en el meta-analisis no sean representativos. Segun Page et al.
[2021a], este problema se da también a nivel de resultado. Pues dentro de un estudio es mas
probable que s6lo se publiquen los resultados positivos.

Existen métodos estadisticos para analizar el riesgo de sesgo. Aqui se expondra la forma
tradicional de evaluarlo: el grafico de embudo o funnel plot.

Un gréfico de embudo se basa en lo siguiente: deberia ser més probable que dos resultados
sean similares cuanto mas precisos sean sus resultados. Para comprobarlo se representan los
tamanos de efecto de cada estudio contra su error (ex). De esta forma, los estudios con
mayor precision deberian mostrarse cercanos. Cuanto menor es la precision del estudio mas
deberian alejarse. Por lo tanto, si no existiese ningin sesgo, la disposiciéon de los estudios
deberia tener forma triangular. En caso de que no sea simétrico, se puede entender que existe
algtn sesgo de publicacion. En la figura se muestra un ejemplo de este grafico. Se puede
ver que existe un vacio en la esquina inferior izquierda, esto indica que tales resultados no
se han obtenido. Como se puede ver, se suele invertir el eje y, por lo que el resultado es en

forma de tridngulo o embudo, de aqui su nombre.

o
o
A R
= L
P .h'\
L
] . I
— @" : H b
o Fl H -
= S a0 -
T . | N
o . 1 "
5 ° |
= J.‘" 1 \\\
c —
= | =N
w # ! e ty,
=t . | .
G. - !I 1 \\.
o N \ .
’ 1 u,
. .
I [ o .
I T I I
0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Propaortion

Figura 2.2: Ejemplo de grafico de embudo.

2.1.5. Enfoque frecuentista vs bayesiano

En estadistica existen dos enfoques cuya principal diferencia radica en el concepto filosé-
fico de probabilidad. Por un lado estan los frecuentistas, el enfoque mas clasico. Para estos,
la probabilidad de un suceso se fundamenta en su aparicién en un experimento realizado un
numero muy alto de veces. Por otro lado, el enfoque bayesiano tiene en cuenta la probabilidad

como una medida de incertidumbre o credibilidad (Gelman et al.|[1995]. Esto permite realizar
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afirmaciones en experimentos en los que no es posible asumir la repeticion del experimento
(por ejemplo, la probabilidad de una hipétesis sobre el origen del universo).

Para reflejar esta incertidumbre, un modelo bayesiano siempre tiene asociada una dis-
tribucion de probabilidad a cada parametro, la cual define el conocimiento subjetivo que se
tiene sobre el valor del mismo. Esta distribuciéon tiene sus propios pardmetros como media,
moda o varianza. En el modelo frecuentista se asume que existe un valor exacto o puntual
para los parametros del modelo y que puede ser calculado.

Dicho de otro modo, en el enfoque frecuentista los parametros del modelo son fijos, y los
datos son tratados como variables aleatorias; mientras que en el modelo Bayesiano se hace
al revés. Esto afecta directamente al concepto de intervalo. Un intervalo de confianza en
el enfoque frecuentista permite afirmar que si repetimos el experimento 100 veces, un tanto
por ciento de ellas el valor obtenido estara en ese rango. Los intervalos de credibilidad
bayesianos, permiten afirmar que se conoce que el valor esta en ese rango con una certidumbre

del tanto por ciento.

Introducciéon al modelo Bayesiano

El enfoque bayesiano se fundamenta en el Teorema de Bayes, el cual establece una igual-

dad entre tres elementos.

p(datos|pardmetros) x p(pardmetros)
p(datos)

p(parametros|datos) =

El primer elemento es la distribucion a posteriori p(parametros|datos). Establece la
funcion de densidad de probabilidad de los pardametros dados los datos. Es la distribuciéon
que se pretende calcular y que define los posibles valores del parametro que se pretende
obtener.

En el otro lado se tiene la denominada verosimilitud p(datos|parametros). Se repre-
senta como la probabilidad de los datos dados los parametros; sin embargo, no puede ser
considerada una funciéon de densidad ya que es una funcién de los parametros, no de los
datos. Por ello se pueden encontrar otras representaciones como L(parametros|datos) (la L
proviene del término utilizado en inglés likelihood).

La distribucién a priori o cominmente llamados prior es el elemento mas controvertido
del modelo bayesiano y que marca la gran diferencia con los modelos frecuentistas. Dicha
distribuciéon a priori esta representada por la funciéon de densidad de probabilidad de los
parametros p(parametros) y define el conocimiento previo sobre los parametros antes de
implementar el modelo. En la literatura se definen tres posibles tipos de priors dependiendo
de la informacion que dispongamos. Usar uno u otro debe estar debidamente justificado antes
de la implementacién del modelo.

Se usan priors no informativos cuando no se dispone de ninguna informacion, es dificil

de construir o se pretende que afecte lo minimo al calculo. Se suelen utilizar funciones de
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densidad muy difusas, se dice que estos priors dejan hablar a los datos. Un prior débil-
mente informativo contiene la suficiente informacién para delimitar el resultado dentro
de un rango de valores, pero siguen sin aportar informaciéon. Por tdltimo, los prior informa-
tivos incluyen la informacion de anteriores estudios o conocimiento experto mediante una
distribuciéon claramente definida.

Por dltimo, se tiene la probabilidad de los datos p(datos) la cual se considera una cons-

tante por lo que su papel es menos relevante.

Métodos de calculo de parametros

El principal inconveniente del enfoque bayesiano es su complejidad. Para algunos modelos
sencillos es posible obtener una soluciéon analitica. Sin embargo, a medida que el modelo se
hace mas complejo también lo hace el algebra para resolverlo. Por ello se han desarrollado
métodos para hacerlo mediante simulacién. Esto facilita el uso de este tipo de modelos aunque
conlleva un mayor coste computacional.

El método méas comin de simulacion es Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Este
método utiliza una muestra aleatoria finita de parametros obtenidos de una distribucién
aproximada (método de Monte Carlo). Esto se realiza secuencialmente, de forma que cada
muestra depende del anterior valor (Cadena de Markov).

Este método tiene dos dificultadesGelman et al.| [1995]:

= Falta de convergencia: se da cuando no se realizan las suficientes iteraciones para

que las simulaciones sean representativas de la funcién objetivo.

= Autocorrelacion: cuando no existen suficientes muestras independientes provocando

que la inferencia sea menos precisa.

En ambos casos, existen métodos para evaluarlos que se veran en el siguiente capitulo.

Enfoque bayesiano en meta-analisis

Durante mucho tiempo, se ha utilizado principalmente el enfoque frecuentista en meta-
analisis. Sin embargo, se ha podido ver que el enfoque bayesiano tiene algunas ventajas. Un
ejemplo lo tenemos en Thompson and Semma/ [2020], en el que se comparan ambos enfoques
en un meta-anélisis en psicologia. Concluye que los resultados son equivalentes, y que las
grandes diferencias radican en las afirmaciones de probabilidad que el modelo bayesiano
permite.

Las principales ventajas del enfoque bayesiano dentro del meta-anélisis es que puede ser
més adecuado cuando se disponen de pocos articulo gracias al uso de la informacioén a priori
Borenstein| [2013]. También tiene algunos inconvenientes, como por ejemplo que no existe una
estimacion bayesiana de los estadistico Q e I?, por lo que la estimacion de heterogeneidad

queda limitada a 72.
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2.2. Aprendizaje automatico

Tal y como se mencioné més arriba, este trabajo se va a centrar en métodos que uti-
lizan aprendizaje automatico. Segin |Géron [2022], aprendizaje automatico es la ciencia
de programar ordenadores de forma que pueden aprender de los datos. Es una técnica espe-
cialmente ttil en problemas en los que la programacion tradicional no alcanza una soluciéon
6ptima, o es necesario un algoritmo muy complejo con una gran cantidad de reglas para
alcanzarla.

El proceso de aprender de los datos se suele denominar entrenamiento, y el conjunto de
datos para llevarlo a cabo conjunto de entrenamiento. Una vez se ha realizado el entrena-
miento, se suele analizar su rendimiento mediante una métrica de evaluaciéon. Ademés, el
algoritmo debe de poder generalizar a otros datos fuera del conjunto de entrenamiento, por
lo que la evaluacion se suele realizar en un conjunto de datos distinto al de entrenamiento,
denominado conjunto de evaluacién.

Los sistemas, algoritmos o modelos de aprendizaje automético se pueden clasificar de-

pendiendo de la supervision que reciban durante el aprendizaje:

= Aprendizaje supervisado: cuando la soluciéon deseada de cada dato esta incluida en el
conjunto de entrenamiento, la cual se suele denominar etiqueta. El resto de caracteris-
ticas del conjunto de datos denominan variables predictoras o predictors. Si la etiqueta
es numérica se dice que es un problema de regresion, en cambio, si es categoérica se

denomina clasificacién.

= Aprendizaje no supervisado: cuando no se incluye una etiqueta entre los datos de
entrenamiento. Las posibles tareas son méas variadas dentro de este enfoque: son el

agrupamiento, deteccion de anomalias, reduccién de dimensionalidad, etc.

= Aprendizaje semi-supervisado: son algoritmos que pueden lidiar con conjuntos de

datos parcialmente etiquetados

= Aprendizaje por refuerzo: este es un caso muy distinto al resto en el que el sistema

de aprendizaje (agente) observa el entorno, toma acciones y recibe recompensas.

Dentro de cada uno de los tipos de aprendizaje existen multiples tipos de algoritmos.
Mas adelante se revisaran aquellos aplicados al problema en cuestiéon. Sin embargo, antes de
continuar es necesario hablar a un tipo de algoritmo que da lugar a un campo entero dentro
del aprendizaje automatico: las redes neuronales artificiales y el Deep Learning.

Una Red Neuronal Artificial (Artificial Neural Net o ANN) es un tipo de algoritmo
de aprendizaje automaético inspirado en las redes de neuronas biologicas del cerebro |Géron,
2022|. Pese a que se desarrollaron multiples modelos a lo largo del siglo XX, el algoritmo
que realmente marco la diferencia fue el Perceptron Multicapa. Este algoritmo es un tipo de

ANN compuesto por al menos tres capas de neuronas: una capa de entrada, una capa oculta
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y una capa de salida. Las neuronas de una capa se conectan con las neuronas de la capa
siguiente. Los datos se sittan en la denominada capa de entrada, la cual debe tener tantas
neuronas como predictors tengan los datos de entrada. De igual manera, la capa de salida
tantas como resultados requiera el problema. En la figura [2.3] se puede ver un esquema de

esta arquitectura.

*, Output
| layer

*, Hidden
| layer

Figura 2.3: Esquema del perceptron multicapa. Fuente: (Géron| [2022].

La forma en que funcionan este tipo de algoritmos es realizando una operacién no lineal
promediada por una serie de parametros en cada neurona de las capas ocultas y salida. El
entrenamiento de este algoritmo trata de estimar estos parametros.

La red neuronal presentada utiliza el tipo de capa maés sencillo, las denominadas Fully
Conected Layer. Pero existen otros tipos de capas que dan lugar a otras familias de redes neu-
ronales, como las redes neuronales convolucionales [LeCun et al., [2015] o las redes neuronales
recurrentes |Goodfellow et al., |2016].

Cuando una ANN contiene una cantidad considerable de capas ocultas se denomina Red
Neuronal Profunda (Deep Neural Net o DNN). Estos algoritmos pueden lograr un gran
rendimiento, pero requieren de una gran cantidad de datos y de capacidad de computo. Esta
demostrado que con suficiente profundidad se pueden abstraer cualquier caracteristica de un
conjunto de datos. El area del conocimiento que se encarga del estudio de estos algoritmos

se denomina Deep Learning.

2.3. Prediccién de abandono en MOOC con aprendizaje

automatico

La tarea de prediccion de abandono se engloba dentro de lo que se conoce como Mineria
de Datos Educacionales (Educational Data Mining o EDM), cuya tarea es la de analizar
y encontrar patrones de datos para ayudar a la toma de decisiones |Alhothali et al., [2022]. En

este caso, se trata de tomar cierta informacion registrada en las plataformas de aprendizaje
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para predecir si el estudiante abandona o no en cierto momento del curso. Por lo tanto, entre
los tipos de problemas de aprendizaje automatico vistos en la secciéon anterior, se puede
definir dentro del aprendizaje supervisado como un problema de clasificacion binaria [Prenkaj
et al., 2021|. Las predicciones realizadas por estos sistemas se pueden utilizar para tomar
acciones proactivas para mejorar la experiencia de aprendizaje del estudiante y establecer
estrategias de intervencion, por lo tanto existe un interés general para que esta prediccion se
realice cuanto antes [Alhothali et al., 2022].

Esta tarea parece sencilla: se toma la informacion de los estudiantes en forma de predictors
y una etiqueta asociada a si abandona o no en cierto momento, se entrena un algoritmo de
clasificacion y se evaltua utilizando ciertas métricas. Sin embargo, este problema tiene dos

caracteristicas que hacen que la cantidad de posibles soluciones sea muy grande. Estas son:

1. No existe un consenso en la comunidad en cuanto a la definicion de abandono.

2. Las caracteristicas del estudiante requieren un modelado adicional del que tampoco

existe un estandar.

En los siguientes apartados, se veran estos dos problemas ademéas de completar el resto

de elementos para definir el problema de clasificacion.

2.3.1. Definicién de abandono

Aunque parezca dificil de creer, no existe un consenso en la comunidad cientifica en cuanto
a qué significa abandono [Alhothali et al.,[2022|. Por lo que cada autor lo define en funciéon de
los intereses del docente, la institucion o la plataforma. Algunos estudios consideran que un
estudiante ha abandonado si ha estado inactivo durante un periodo de tiempo, por ejemplo
Chen et al.| [2019], Jin [2023]. Otros, si la nota final es 0 [Chi et al., 2023] o si completa un
tanto por ciento del curso |Dass et al., |2021].

Puesto que no existe un criterio comin, algunos autores han tratado de sintetizar en
categorias los distintos tipos de definiciones |[Dass et al., 2021} [Prenkaj et al., 2021]. En este
trabajo se ha contemplado la categorizacion realizada por Nagrecha et al. [2017], en la que

utilizan tinicamente tres categorias:

1. Falta de participacion: si el estudiante no esté activo durante un periodo determinado.
Por ejemplo: no interactuar con la plataforma durante un periodo de tiempo o no

presentar tareas.

2. Objetivos de aprendizaje no cumplidos: si el estudiante no logra algunas de las metas
del curso. Como no obtener el certificado, no obtener cierta nota o no acabar cierta

cantidad de modulos

3. Enfoques hibridos: mezclan las dos categorias anteriores.
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2.3.2. Modelado de las caracteristicas del estudiante

Los sistemas de prediccion de abandono utilizan informacion de los estudiantes extraida
de la plataforma de aprendizaje. Esto incluye informaciéon de muchos tipos, como la infor-
macion demografica del registro y la matricula, los datos de tareas y de examenes, los datos
de interaccion con la plataforma, los mensajes en los foros, etc. En |Alhothali et al.|[2022] se

clasifica esta informacion dependiendo del momento en el que se generan:

» Las caracteristicas pre-curso se refiere a la informacién que se genera durante la ma-
tricula y el registro. Esto incluye informacion demografica y académica del estudiante,

e informacion del curso.

» Caracteristicas intra-curso (in-course): es la informacion que se genera mediante la
interaccion del estudiante con la plataforma. Estas caracteristicas se suelen denominar
comportamiento de aprendizaje, e incluye interacciéon con la plataforma, mensajes en

foros, interaccion con elementos multimedia, etc.

» Caracteristicas post-curso: informacion relacionada con los resultados finales.

Y, ;de qué forma son utilizadas cada una de estas caracteristicas en los sistemas de pre-
diccién? Las caracteristicas post-curso no se deben utilizar como predictors, en todo caso
deben ser utilizadas para definir la etiqueta al estar relacionadas con los resultados. Las
otras dos se han utilizado de formas distintas en la bibliografia. Por ejemplo [Deeva et al.
[2022] y Sahin| [2021] utilizan unicamente datos de comportamiento. En Panagiotakopoulos
et al.| [2021] combina datos demograficos, datos de evaluaciones parciales con datos de com-
portamiento como nimero de mensajes en el foro o tiempo dedicado al curso. Incluso hay
estudios que utilizan tinicamente caracteristicas pre-curso y obtienen buenos resultados. Por
ejemplo, Khoushehgir and Sulaimany| [2023| utiliza teoria de grafos sobre una red bipartita
con unicamente la informacion de matricula. En definitiva, no existe una solucién tnica.

El problema surge del tratamiento de las caracteristicas de comportamiento. Esta
informacion es obtenida de los registros (logs) de las plataformas. Estos registros son ficheros
que almacenan las acciones que se llevan a cabo en la plataforma. Al menos contienen la

siguiente informacion:

= Timestamp o momento temporal de la accién.

= Un identificador del estudiante que ha propiciado la accién y del curso en el que esta

matriculado.

= Evento que ha sucedido en la plataforma.

Cada plataforma utiliza su propia estructura de archivo y su propio conjunto de eventos.
En la figura|2.4]se muestra un ejemplo de este tipo de archivos obtenido de Feng et al.|[2019).
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Se puede ver que se compone de un identificador de curso-estudiante, el momento temporal
de la accion, la fuente donde se origina la accién, el evento que sucede y el objeto al que se
accede. Todos los eventos de este ejemplo son de acceso a recursos: navigate lo hace a otra

seccion del curso, access accede a recursos que no son videos o tareas y problem accede a

tareas.
enroliment_id time source event object
1 2014-06-14T09:38:29 server navigate 0j6eQgzrdgBMIaCtaq1IkY6zrusSrb71b
1 2014-06-14T09-38-39 server access 3T6XwoiMKgol57cm29Rjy8FXVFclomx|
1 2014-06-14T09:38:39 server access gxvBNYTfiIRKNcCvMOhcGwGBhvHdQwnd4
1 2014-06-14T09:38:48 server access 2emZrZW2zhel191it03e89F GCABLWhHI3W
1 2014-06-14T09:41:49 browser problem RMtgC2bTAgEeftenUUyia504wsyze/ WF
1 2014-06-14T09:41:50 browser problem RMtgC2bTAqEeftenUUyia504wsyze/WF
1 2014-06-14T09:42:28 browser problem RMtgC2bTAgEeftenUUyia504wsyze/ WT
1 2014-06-14T109:42:30 browser problem RMtgC2bTAqEeftenUUyia504wsyzeZ WF

Figura 2.4: Ejemplo de datos de comportamiento almacenados en archivos de registro. Fuente:
Conjunto de datos KDD Cup 2015

Lo mas importante de este tipo de caracteristicas es que generan una serie temporal
ligada a cada estudiante (conocida en la bibliografia como clickstream) y que para que sea
procesada por los algoritmos de aprendizaje automético es necesario modelarla. Sin embargo,
tal y como mencionan en [Dalipi et al. [2018], no existe un estandar para hacerlo. Por ejemplo,
en Li et al| [2016] generan una matriz para cada tipo de evento con los conteos semanales
de cada alumno. |Qiu et al|[2019] también utiliza una matriz, pero en este caso una por
estudiante y conteos de ciertos eventos en una ventana temporal de longitud variable. En
Panagiotakopoulos et al.[[2021] utilizan los conteos de los eventos de comportamiento en cada

fase y los unen en un vector unidimensional junto con otras caracteristicas demograficas.

2.3.3. Algoritmos

En [Prenkaj et al.| [2021] se citan los principales algoritmos para prediccién de abandono
utilizados en la bibliografia para prediccion de abandono. Entre los algoritmos de aprendizaje

automaético se suele usar:

= Modelos de regresion: son un método para analizar la relacion entre dos o méas varia-
bles mediante una funcién. Se consideran mas un modelo estadistico que un algoritmo
de aprendizaje automatico. Dentro de los modelos de regresiéon se encuentran multi-
ples tipos, dependiendo de las suposiciones de la relacion: lineal, logistica, Poisson,

polinémica entre otros.

= Arboles de decisién: son un tipo de modelos que tratan de definir los patrones
en los datos mediante un conjunto de nodos y aristas. En cada nodo se marca una
condicion que divide el conjunto de datos y se asocia con otros nodos mediante aristas.

La estructura resultante no incluye ciclos y dispone de un tinico nodo inicial por lo que
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toma una forma de arbol. Existen miltiples algoritmos para crear un arbol de decision,

algunos de los mas tipicos son ID3 o C4.5.

= Naive Bayes: son una familia de modelos que se fundamentan en el Teorema de Bayes.
Se denominan naive, naif o ingenuos debido a que toman una serie de suposiciones que
simplifican mucho el problema. Pese a que no son realistas suelen funcionar bastante

bien.

» Maquinas Vectores Soporte (SVM): son un tipo de modelo de Machine Learning
que tratan de buscar el hiperplano que separa dos conjuntos de datos maximizando
la distancia entre ellos. Este tipo de modelos permite el uso de las funciones kernel
para transformar el espacio de los datos y conseguir separar conjuntos de datos mas

complejos.

» Técnicas de ensemble: son un conjunto de técnicas para combinar varios modelos
més pequenos. Entre estas posibles técnicas se puede destacar el bagging, un método
que combina los modelos en paralelo; o el boosting, que lo hace de forma secuencial.

Existen modelos muy tipicos que utilizan estas técnicas como Random Forest o

Adaboost.

Dentro del area del Deep Learning, se pueden destacar:

» Redes neuronales convolucionales (CNN): red neuronal que se ha usado principal-
mente en clasificacion de imégenes. Este tipo de redes primero detectan caracteristicas
de bajo nivel y las combina para formar caracteristicas mas complejas. Para conse-
guirlo combina dos tipos de capas ocultas: las capas convolucionales buscan patrones
pequenos mientras que las capas de pooling las agrupan seleccionando un subconjunto
de ellas [James et al., 2013].

» Redes Neuronales Recurrentes (RININ): tienen en cuenta distintas versiones de un
mismo conjunto de datos. Son ttiles para procesar datos en secuencia. Es decir, tienen
en cuenta cierta correlacion temporal. Para su funcionamiento hacen que los datos de
salida de la red en cierto instante ¢ se usen como entrada de la red en el instante
t + 1. Este tipo de arquitecturas tenfan el problema de que no tenfan una memoria
a largo plazo, que se ha solventado con arquitecturas méas complejas como LSTM o
GRU. Especialmente las primeras también han sido muy utilizadas en el problema de
prediccion de abandono.

2.3.4. Meétricas de evaluacion

Para analizar cuantitativamente el rendimiento de un algoritmo se requiere de métricas

de evaluacion. En|Alhothali et al.| [2022] mencionan que las principales métricas utilizadas en
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el problema de prediccion de abandono son: exactitud (o accuracy), especificidad, precision,
sensibilidad (exhaustividad o recall), medida F1 y AUC (Area Under de ROC Curve).

Una matriz de confusion recoge los resultados de una prediccion en funcion de 4 medidas:
positivos verdaderos, falsos positivos, negativos verdaderos y falsos negativos. Por sus siglas
en inglés se suele usar TP (true positive), FP (false positive), TN (true negative) y FN (false
negative). A continuacion, se van a definir las métricas usadas en este problema mediante
estas medidas excepto AUC, cuya definicion se puede encontrar en Faraggi and Reiser| [2002]

y no se va a utilizar en este estudio.

La exactitud define la tasa global de aciertos sobre el total de predicciones:

TP+ TN

E i =
xactitud TPT TN+ FP L FN

La especificidad define la proporciéon de negativos predichos por el modelo:

TP

ificidad = m————
especificida TP+ N

La precision define la tasa de acierto entre todas las predicciones positivas:

TP

Precision = Z—P—{——_F'P

La exhaustividad o sensibilidad define la proporcién de positivos predichos por el

modelo:

TP

Exhaustividad = m—m

La medida F1 es una medida de resumen entre precision y exhaustividad, y se define

como media armoénica de las dos:

Fl— 9 precision x exhaustividad

precision 4 exhaustividad

2.4. 'Trabajos previos

Puesto que no se han encontrado trabajos que realicen trabajos similares a este, se han
explorado trabajos previos en dos vias. Por un lado, aquellos que tratan de resumir el estado
del arte de la prediccion de abandono en MOOC mediante otras técnicas. Y por el otro
lado, aquellos que utilizan la técnica del meta-analisis en tareas que utilizan aprendizaje

automatico. En los siguientes apartados se mencionan estos trabajos.
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2.4.1. Restimenes del estado del arte de la predicciéon de abandono

Como se ha mencionado anteriormente, el nimero de publicaciones en esta linea ha
crecido considerablemente en los tltimos anos, lo que ha dado lugar que ya se hayan realizado

algunas revisiones. En este trabajo se han encontrado cuatro:

1. En Dalipi et al.|[2018] se realiza una revision que incluye 25 estudios de prediccion de
abandono en MOOC. Se fijan principalmente en los algoritmos y predictors utilizados.
En el articulo proponen algunas posibles causas de la alta tasa de abandono, y men-
cionan algunos retos pendientes y recomendaciones. Un dato a tener en cuenta es que
es una revision narrativa, no existe un procedimiento reproducible para la obtencién
de los estudios. Concluye mencionando algunos retos a los que se enfrenta esta linea:
datos insuficientes, gestionar grandes cantidades de datos no estructurados, variabili-
dad en los datos, clases desbalanceadas, disponibilidad de conjuntos de datos publicos,
falta de un estandar de creaciéon y representacion de los datos clickstream, y otros retos

asociados al calendario del estudiante.

2. En Moreno-Marcos et al. [2019] se realiza una revision sistematica en la que se inclu-
yen 88 articulos sobre predicciones en MOOC (no s6lo abandono). En el analisis se
fijan en: las caracteristicas de los MOOC mencionados en cada articulo, la tarea de
prediccion que realizan (la gran mayoria tratan de predecir el abandono), las predic-
tors, los modelos y las métricas que utilizan. Llegan a la conclusion de que es urgente
que se incorporen nuevas caracteristicas de los estudiantes y algoritmos de aprendizaje
automatico, y que se deben explorar nuevas tareas de predicciéon y su relaciéon con las

actuales.

3. En Prenkaj et al. [2021] realizan una revision narrativa de prediccién de abandono en
varios tipos de cursos en linea, entre los que se incluyen los MOOC. El articulo se
centra en analizar el campo de conocimiento, los datos utilizados, el modelado de los
datos, los algoritmos y las métricas de evaluacion de cada estudio. Concluye que se
necesitan estandares de evaluacion, que se deben explorar los modelos de deep learning
para prediccion temprana y que los modelos deben considerar la duracion de las fases

de los cursos.

4. En |Alhothali et al. [2022] realizan una revision sistematica, esta vez en prediccion de
resultados en varios tipos de cursos. Hace un anélisis de algunas caracteristicas de los
estudios muy similares a los anteriores. Entre estas estan el tipo de curso, la plataforma
en la que se publica, conjunto de datos, el tipo de predictors, algoritmos y métricas

que utiliza, y los resultados que tratan predecir. Concluye que:

= No hay consenso de definiciéon de abandono.
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» La mayorfa de los MOOC revisados no obligan a participar en los cursos. Por
lo que hay una gran disparidad entre los alumnos que entran por curiosidad y

aquellos con intenciéon de acabarlo.

= La mayoria de los estudios proponen soluciones de prediccién a final de curso.
Solo algunos proponen la prediccion temprana y publican el momento exacto de

prediccion. Esto dificulta la comparativa.

= Las representaciones del estudiante producidas por el tipo de modelado son muy

dispersas e inttiles para comparar comportamientos de usuario.
= Limitaciones en los datos como instancias multi-valuadas o clases desbalanceadas.
» Escasa calidad de los datos de estudiantes que so6lo se inscriben por curiosidad.

s Limitaciones éticas.

2.4.2. Meta-analisis para evaluar el rendimiento de tareas de apren-

dizaje automatico

Puesto que no existen meta-analisis en prediccion de abandono, se han explorado algu-
nos articulos que utilizan esta técnica pare evaluar el rendimiento general de sistemas de
aprendizaje automatico.

Como se ha mencionado, el meta-analisis es una técnica muy comun en medicina, por
lo que también podremos encontrar estudios de este tipo aplicados al uso de técnicas de
aprendizaje automatico para resolver problemas médicos. Un ejemplo se puede ver en|Nindrea
et al.| [2018]. En este estudio utilizan el meta-analisis con estudios que utilizan aprendizaje
automatico para calcular el riesgo de cancer de mama. Utiliza la sensibilidad y la especificidad
en un tipo de meta-anélisis denominado de diagnostico. Otro ejemplo puede ser Aratjo et al.
[2023] que lo aplica en prediccion de intoxicaciones en tratamientos de cancer de cabeza y
cuello mediante aprendizaje automéatico. En este caso, utilizan AUC como medida de efecto.

Fuera del ambito de la medicina, también se han encontrado algunos trabajos, aunque
son mucho més escasos. En [Azeem et al.|[2019] analizan 15 estudios en deteccion de code
smell. Prueba tanto el modelo de efecto fijo como de efectos variables con la medida F1 como
medida de efecto. En|Ayitey Junior et al.|[2023] lo utilizan en predicciones de mercado Forez.
Y en Ahmadi et al|[2022| para monitorizacion/prediccion de aguas subterraneas. Estos dos

tltimos casos estdn menos relacionados con este trabajo al ser problemas de regresion.
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Materiales y métodos

Tal y como se coment6 en el capitulo anterior, la técnica del meta-analisis requiere que
previamente se realice una revision sistematica. Por lo tanto, este capitulo esta dividido en
dos grandes secciones. En la seccion [3.1]se explica como se ha realizado la revisién sistematica
y se comentan los datos obtenidos. Posteriormente, en la seccion |3.2)se describen las técnicas
y herramientas que se han utilizado para llevar a cabo el meta-analisis y se definen los

experimentos realizados.

3.1. Revision sistematica

En una revision sistemética es vital definir el proceso de obtenciéon de estudios de tal forma
que sea reproducible. Basicamente, este proceso consta de dos pasos: primero conseguir toda
la documentacion relacionada con el tema en cuestion y después ir filtrandola hasta conseguir
un conjunto de medidas representativas de una determinada evidencia. Son los denominados
criterios de seleccion y exclusion de estudios, y seréan explicados detalladamente en los dos

siguientes apartados.

En este trabajo se ha seguido la declaracion PRISMA (Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses) |[Page et all 2021b|. En ella se define una serie de
elementos minimos que se deben incluir al publicar una revisiéon sisteméatica o un meta-
analisis. Principalmente se compone de un diagrama de flujo que sintetiza el proceso de
obtencion de articulos y de una lista de requisitos a cumplir en la publicacién. Al final de

esta seccion se muestra el diagrama completo.

23
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3.1.1. Criterios de seleccidon

Para este trabajo se ha decidido utilizar estudios que se encuentren en bases de datos
cientificas. Concretamente, se ha utilizado Scopudl], Web of Sciencd| e IEEE Xplord’ Este
tipo de bases de datos almacenan referencias a distintos tipos de documentos cientificos
junto con informacién de la publicacién. Una consulta a una de estas bases de datos se suele
componer principalmente de términos textuales que son buscados en las distintas secciones
del articulo cientifico. También permiten utilizar otros filtros como el ano, el tipo de la
publicacion, la seccion del articulo en la que se busca, etc. Varios criterios de busqueda se
pueden combinar mediante operadores booleanos en una misma consulta.

Para definir la consulta se ha refinado la propuesta de |Alhothali et al. [2022]. Se han
planteado tres conceptos relacionados con los objetivos de este meta-analisis. Para cada
concepto se propone una lista de términos clave que lo podrian referenciar, que se unen

utilizando el operador OR en la biisqueda. Los tres conceptos tenidos en cuenta son:

1. «Abandono» que se compone de los sinénimos «Dropout», «Retention», «Comple-

tiony, «Attritiony, « Withdrawal» .

2. «MOOC» con el conjunto de sinénimos « Online learning», «MOOC», «Online cour-

se» y «Online Educationy.

3. «Aprendizaje Automatico» con sus sinénimos « Classification», « Prediction», « Ma-

chine Learning», « Predictive model» y «Deep learning»

Estos términos se han buscado en el titulo y resumen de cada articulo. En el caso de
IEEFE Xplore, no permite ser tan concreto por lo que se han buscado en todos los metadatos
del estudio, que incluye titulo, resumen y etiquetas.

Todas las consultas se realizaron el dia 2/5/2023, por lo que en este trabajo se han
incluido todos los articulos hasta esa fecha. Se obtuvieron un total de 729 articulos. De los
cuales 401 procedian Scopus, 212 de Web of Science y 116 de IEEE Xplore. En este proceso
se ha podido ver que gran parte se encuentran duplicados en varias fuentes, y que casi todos
los articulos considerados se pueden encontrar buscando tinicamente en Scopus.

Estas bases de datos estdn implementadas de tal forma que la consulta se puede definir en
formato de texto, de esta forma es facil publicar la biisqueda asegurando su reproducibilidad.
A continuacion, se muestran las consultas realizadas en cada una de las fuentes.

Consulta realizada en Scopus

TITLE-ABS ((
("Dropout" OR "Retention" OR "Completion" OR "Attrition" OR "
Withdrawal™")

"https://www.scopus.com/
’https://www.webofscience.com/
3https://ieeexplore.ieee.org/


https://www.scopus.com/
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https://ieeexplore.ieee.org/
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AND

("Online learning" OR "MOOC" OR "Online course" OR "Online
Education")

AND

("Classification" OR "Prediction" OR "Machine Learning" OR "
Predictive model" OR "Deep learning")

))

Consulta realizada en WoS

(TI=("Dropout" OR "Retention" OR "Completion" OR "Attrition" OR "
Withdrawal")

OR

AB=( "Dropout" OR "Retention" OR "Completion" OR "Attrition" OR "
Withdrawal" ))

AND

(TI=("Online learning" OR "MOOC" OR "Online course" OR "Online
Education")

OR

AB=("Online learning" OR "MOOC" OR "Online course" OR "Online

Education"))

AND

(TI=( "Classification" OR "Prediction" OR "Machine Learning" OR "
Predictive model" OR "Deep learning" )

OR

AB=( "Classification" OR "Prediction" OR "Machine Learning" OR "

Predictive model" OR "Deep learning" ))

Consulta realizada en IEEE Xplore

(

("All Metadata":"Dropout" OR "All Metadata":"Retention" OR "All
Metadata":"Completion" OR "All Metadata":"Attrition" OR "All
Metadata":"Withdrawal" )

AND

("All Metadata":"Online learning" OR "All Metadata":"MOOC" OR "
A1l Metadata":"Online course" OR "All Metadata":"Online Education"

) AND

("All Metadata":"Classification" OR "All Metadata":"Prediction"
OR "All Metadata":"Machine Learning" OR "All Metadata":"Predictive

model" OR "All Metadata":"Deep learning" ))
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3.1.2. Criterios de exclusion

Se han excluido aquellos articulos que no cumpliesen alguna de las siguientes caracteris-

ticas:

No esté duplicado.

Se haya publicado en una revista con revisiéon por pares.

Pueda ser descargado por los medios disponibles.

Trate de prediccion de abandono en MOOC con aprendizaje automaético.

Incluya matriz de confusion.

Esto criterios se han aplicado secuencialmente en distintas fases:

1. En la fase de identificacion se obtuvieron 729 estudios mediante las consultas defini-
das en la seccion anterior. De los cuales, en primer lugar, se eliminaron 286 articulos
duplicados. Posteriormente, se excluyeron 273 articulos que no habian sido publicados

en revistas con revision por pares.

2. En la fase de cribado se excluyeron 159 articulos de los 170 articulos resultantes la

fase anterior. Se realiz6 en tres pasos:
a) Lectura de titulo y resumen: se descartaron 124 articulos que no tenian relacion
con el tema del meta-analisis.

b) Descarga del articulo completo: 2 de los articulos de los 46 considerados no se

pudieron obtener.

¢) Lectura del articulo completo: se descartaron 2 articulos que no realizaban predic-
cion de abandono, 29 que no tenian matriz de confusion (o no podia ser calculada)

y 2 en los que la prediccion no se realizaba en MOOC.

Tras aplicar estos criterios de inclusion y exclusion, quedaron 11 articulos. Un resumen
de todo este proceso se puede ver en el diagrama de flujo PRISMA de la figura [3.1] Ademaés

de la matriz de confusién se han extraido algunas caracteristicas de cada estudio:

» La definicion de abandono utilizada mediante la categorizacion de Nagrecha et al.
[2017] expuesta en la seccion [2.3.1}

e Falta de participacion (8 articulos).

e Objetivos de aprendizaje no cumplidos (3 articulos).

= El conjunto de datos utilizado. 1 articulo ha utilizado un conjunto de datos propio,

mientras que 10 utilizan conjuntos de datos ptublicos. Entre estos se encuentran:
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° XuentangXE]: conjunto de datos publicado por la plataforma educativa homoénima

(1 articulos).

e KDD Cup 2015E]: subconjunto de datos del anterior que fue utilizado para una

competicion en prediccion de abandono (6 articulos).

. OULADﬂ conjunto de datos de la Open University. Un tnico articulo utiliza estos

datos (1 articulo).

e Standford’} conjunto de datos de un MOOC de mecéanica cuantica de la Standford

University a través de Open edX (1 articulo).

e HarvardXP} conjunto de datos de 16 MOOC publicados en edX por la Harvard
University y Massachusetts Institute of Technology (1 articulo).

» El modelado del estudiante utilizado. Se ha utilizado la categorizaciéon de [Prenkaj
et al. [2021]:

e Modelado plano: los que utilizan sélo caracteristicas pre-curso o estadisticas glo-

bales de caracteristicas intra-estudio (2 articulos).

e Modelado de secuencia: si utilizan estadisticas parciales de caracteristicas intra-

curso en distintos momentos del curso (9 articulos).

= El tipo de algoritmo utilizado. Se ha separado entre:

e Estudios con algoritmos de Aprendizaje Automético (5 articulos).

e Estudios con algoritmo de Deep Learning. (6 articulos)

Un resumen de los datos obtenidos se muestra en la tabla [3.1]
Antes de acabar este apartado, es necesario comentar algunas de las decisiones tomadas

a lo largo de este proceso:

= Pese a la posibilidad de introducir o incrementar el sesgo de publicacion, se ha buscado
Gnicamente en revistas con revision por pares por dos motivos. En primer lugar para
buscar articulos de mayor calidad y segundo, para adaptar la cantidad de articulos

considerados a la carga de trabajo prevista en este TFM.

= El proceso de eliminaciéon de duplicados se ha llevado a cabo en dos pasos. Primero
se ha utilizado el gestor de referencias Zotero y el Identificador del Objeto Digital o

Digital Object Identifier (DOI). Puesto que no todos los estudios incluian identificador,

4No disponible actualmente

Shttp://moocdata.cn/challenges/kdd-cup-2015
Shttps://analyse.kmi.open.ac.uk/open_dataset

"https://datastage.stanford.edu/
Shttps://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/26147


http://moocdata.cn/challenges/kdd-cup-2015
https://analyse.kmi.open.ac.uk/open_dataset
https://datastage.stanford.edu/
https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/26147
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se ha tenido que realizar un segundo paso mediante la comprobacion automatizada por

titulo.

En el inicio del proceso se valoraron distintas medidas de efecto para su estudio, por
lo que se consider6é que los articulos deberian tener matriz de confusién, o deberia
poder ser calculada con las métricas que se facilitaban en el estudio. Disponer de la
matriz de confusiéon permitiria posponer la decision acerca de las medidas a utilizar en

el meta-anéalisis.

En la mayoria de articulos revisados se realizan varios experimentos. Por lo tanto se re-
querian criterios para decidir la medida de efecto a escoger. Las principales diferencias
entre experimentos dentro de un mismo estudio dependen de la técnica que utilizan
(como por ejemplo, el modelo, la transformacion de los datos, etc.), pero en algunos
presentan resultados en distintos momentos del curso. Para seleccionar un tnico resul-
tado por estudio se ha utilizado el criterio del «mejor entre los mas tempranos». Es
decir, primero se ha escogido el o los experimentos que utilizaban menor cantidad de
datos temporales. En caso de que existieran varios se ha escogido el mejor entre ellos,

que se ha tomado como aquel que publicase una medida F1 mas alta.
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Identificacién de estudios en bases de datos

Avrticulos identificados
(n=729):

Articulos descartados (n=559):

e Duplicados (n=286)

Excluidos (n=33):

e No prediccion de abandono

il e

Figura 3.1: Diagrama de fluyjo PRISMA
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3.2. Meta-analisis

Para llevar a cabo el anélisis de los datos se han realizado varios experimentos. En total
se han llevado a cabo 20 experimentos repartidos en dos medidas de efecto: sensibilidad y
especificidad. Ambas son métricas de evaluacion de pruebas de diagnostico tipicas que estan

definidas en la seccion [2.3.4] El conjunto de experimentos se pueden dividir en 3 bloques:

1. Realizar un meta-anéalisis global utilizando varias técnicas. En total se han utilizado

dos enfoques estadisticos, dos modelos y dos transformaciones.

2. Estudiar la relacion entre variables de los estudios y sus resultados. Se han estudiado

un total de 4 variables.

3. Estudiar el impacto de determinados estudios en el meta-analisis.

En todos los experimentos se considera que las caracteristicas son lo suficientemente
dispares para que se deba utilizar el modelo de efectos aleatorios. En las siguientes

secciones se describen el conjunto de técnicas, modelos y tecnologias utilizadas.

3.2.1. Meta-anAlisis de proporciones

Las medidas de efecto definidas para el meta-anélisis tienen la caracteristica de ser pro-
porciones. En el caso de la sensibilidad es la proporcion de aciertos en los casos positivos, y
la especificidad en los negativos. Por lo tanto, el meta-anélisis debe llevarse a cabo siguiendo
el enfoque del meta-analisis de proporciones. A partir de ahora, cuando se quiera referir a la
proporcion independientemente de una medida u otra se utilizara la siguiente notacion.

Una proporcion esta definida por p = £. Donde p € [0,1] es el valor de la proporcion, y
el namero de eventos y n el tamano muestral.

Existen dos posibles modelos para llevar a cabo este meta-analisis: el modelo Normal-
Normal y el Binomial-Normal (a partir de aqui N-N y B-N respectivamente). En el anterior
capitulo se dio una pequena introduccion al modelo N-N mediante la ecuacion [2.1], que es el
utilizado tradicionalmente en cualquier tipo de meta-analisis. Sin embargo, ahora es necesario
dar una visiéon maéas genérica. Las expresiones que definen un meta-analisis de proporciones

SOon:

0|0k ~ p(61)
ek ~ N(07T2)

Donde ék es la medida de efecto observada en cada estudio, 0, la medida de efecto real de
cada estudio, que sigue una distribuciéon Normal con media en # (la medida global) y varianza
72. Estas expresiones recuerdan mucho a las de la ecuacion , pero, en esta ocasion se ha

dado una distribucién genérica p(6;) para 0y
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El modelo Normal-Normal

El modelo Normal-Normal tiene en cuenta el valor de la proporcion de cada estudio (py)
como medida de efecto observada (p;). Tal medida se asume que sigue una distribucion
Normal con media en 6y, y varianza o; (la denominada intra-estudios). En consecuencia, la

expresion para este modelo queda del siguiente modo:

e ~ N (Ok, o)
Gk ~ N(G, 7'2)

Este enfoque es el que utiliza el método mas clasico del meta-analisis: el Inverso de la
Varianza |Borenstein, 2013|. Este método asigna a cada estudio un peso wj, y el calculo de

la medida de efecto global viene dado por:

K ) *
0 — > ke Orwy

S
k=1 Wk
En el modelo de efectos aleatorios, los pesos se calculan mediante el inverso de la suma

de varianzas:

1

wi= ———
k s2+ 72

Donde s? es la varianza intra-estudios estimada, que puede ser calculada mediante la

varianza de la proporcién, dada por:

p(1 —p)

Var[p| = (3.1)

Existen varios métodos para estimar la varianza inter-estudios 72. En este trabajo se
ha utilizado la técnica de maxima verosimilitud restringida |Corbeil and Searle, 1976|, un

método iterativo de optimizacion.

El modelo Binomial-Normal

Detras de una proporciéon subyace un namero n de variables aleatorias binarias con dis-
tribucion de Bernuilli en las que y veces ha tenido éxito. El modelo Binomial-Normal tiene
en cuenta este hecho y propone que el nimero de aciertos observados en un estudio (7 ) sigue
una distribucién binomial con el numero de casos de la proporcion (ny) y la medida de efecto
real de cada estudio 0, como parametros. Para que este modelo funcione correctamente es

necesario realizar una transformacion logit. El modelo queda del siguiente modo:
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:l)k ~ Bin(nk, Hk)

(3.2)
logit(0),) ~ N(0%9, 72)
La transformacion logit esté definida por:
logit(p) = log | L (3.3)

En la practica, los modelos mixtos lineales generalizados (GLMM por sus siglas en inglés)
se consideran el método mas comin para utilizar este modelo. Son modelos de regresion que
incorporan las dos fuentes de error (efecto fijo y efectos aleatorios), normalmente estimados
mediante maxima verosimilitud. Este modelo esta definido en Schwarzer et al. [2019] y |Stijnen

et al.| [2010]. A diferencia del Inverso de la varianza, este meta-analisis no utiliza pesos.

Transformaciones

Como se ha visto en el modelo B-N; transformando las variables surgen propiedades que
que pueden facilitar el analisis. Ademas de la transformacion logit, existen otros tipos. Un
ejemplo es la transformacion arcoseno-raiz (a partir de ahora transformacion arcoseno). La
cual suele dar varianzas més estables debido a que dependen sb6lo del tamano muestral, que
suele ser un valor fijo |Lin and Xul 2020]. Esta transformacion esta definida por:

0;'% = arcsin \/py

3.2.2. Modelos Bayesianos

En Borenstein| [2013] se menciona que los modelos bayesianos pueden resultar ttiles si
se dispone de pocos estudios. En este trabajo se han realizado experimentos con versiones
bayesianas de los dos modelos (véase Salpeter et al. [2009], |Jackson et al. [2018] y |[Negrin-

Hernandez et al.|[2021]). Para implementarlo se ha utilizado software de simulacion MCMC.

Tal y como se vio en el capitulo anterior, los modelos bayesianos requieren que se especi-
fique un prior para cada parametro. Esto supone especificar una distribucion para 0 y 72. Se
han usados priors débilmente informativos en ambos casos. En el caso del efecto agrupado 6
se ha asumido que sigue una distribucion uniforme entre 0 y 1. Mientras que se ha usado una
distribucién gamma-inversa(0.1; 0.1) para la varianza 72. Segiin |Al Amer et al.|[2021] este
prior mejora la estabilidad y convergencia. Por lo tanto, en el caso bayesiano, los modelos
N-N y B-N se completan con las distribuciones:
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6 ~ Unif(0; 1)
7% ~ Gamma-Inv(0.1;0.1)

Por tltimo, para evaluar que la simulacién ha funcionado correctamente se han utilizado
dos métricas |Gelman et al., [1995|: R y Effective Sample Size o ESS. La primera de ellas
es una medida de convergencia de la simulacién, y debe estar siempre muy proxima a 1 en
todos los parametros (depende del autor, pero normalmente por debajo de 1.01). Por otro
lado, ES'S es una medida de auto-correlacion de las cadenas, se aconseja que esté por encima
de 100.

3.2.3. Analisis de subgrupos

En ocasiones los resultados de un meta-analisis indican que la heterogeneidad es demasia-
do alta. Un posible enfoque ante esta situacion consiste en buscar patrones segmentando los
estudios en funcién de una o varias caracteristicas cualitativas. Es lo que se suele denominar
analisis de subgrupos. Mediante esta técnica es posible establecer una relacién entre el valor

de la caracteristica y el de la medida de efecto. Consta de dos pasos:

1. Calcular el efecto de cada grupo como si fuera un meta-analisis por separado. Cada

grupo consta de su efecto agrupado ég y su heterogeneidad 7'A29.

2. Comparar los resultados de cada grupo con un test estadistico que comprueba si las
diferencias entre grupos se deben a la varianza intra-grupos o inter-grupos. En realidad
se trata de un test (), pero en este caso el p-valor del test es menor de 0.05 cuando al
menos dos grupos son significativamente diferentes. Para evitar confusiones se utilizara
test x? o test de diferencias de subgrupos para este test, y test @) o test de diferencias

entre estudios para el otro.

3.2.4. Analisis de influyentes

Otra de las técnicas que se han usado para estudiar la heterogeneidad es el analisis de
influyentes. Se denominan estudios influyentes aquellos que tienen un gran impacto en la
medida de efecto agrupada o en la heterogeneidad. Hay varias técnicas para identificar estu-
dios influyentes, todas ellas estan basadas en el método Leave-One-Out [Harrer et al., 2021].
Este método vuelve a realizar el meta-analisis tantas veces como estudios se dispongan, pero
dejando uno fuera en cada iteracion. Existen varios métodos para comprobar la influencia
de los estudios, en este caso el analisis se limitara a estudiar el efecto en la correspondiente
medida de efecto y en los indices de heterogeneidad I? y 72.

Este método puede ayudar a detectar errores o caracteristicas de los estudios que no se

habian visto inicialmente. Sin embargo, eliminar estudios del anélisis s6lo por el hecho de
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ser influyentes supondra una pérdida de poder estadistico. Es importante tener en cuenta

que un meta-analisis debe abarcar todos los estudios posibles.

3.2.5. Paquetes software utilizados

La parte de procesamiento y anélisis de datos se ha realizado mediante el lenguaje de
programacion R en un entorno Jupyter Notebook. Para el anélisis se han usado dos paquetes
principalmente. El paquete meta ha sido utilizado para implementar los modelos con enfoque
frecuentista y para los modelos bayesianos se ha utilizado el paquete RStan. A continuacion,

se describen un poco més cada uno de ellos y mencionan las funciones utilizadas.

meta

El paquete meta [Balduzzi et al.| 2019] es una libreria muy popular para el lenguaje de
programacion R que incluye miltiples modelos, métodos y elementos de apoyo para realizar
meta-analisis de forma sencilla.

En este trabajo se ha utilizado la funcién metaprop para llevar a cabo el meta-analisis de

proporciones. A continuacién, se describen los principales parametros que se han utilizado:

= event: nimero de eventos o numerador de la proporcién. En el caso de la sensibilidad

son los T'P y en la especificidad T'N.

= n: nimero de observaciones o el denominador. En caso de sensibilidad y especificidad

son los casos positivos(N™) y casos negativos (N7) totales respectivamente.

= method: método utilizado para el meta-analisis. Puede tomar dos valores: Inverse
define que se debe usar el método de Inverso de la varianza y GLMM, como su propio
nombre indica, GLMM.

» sm: define transformacion a realizar. En este trabajo se han utilizado los valores "PRAW"
para no realizar transformaciones, "PAS" para la transformacién arcoseno y "PLOGIT"

para la logit.

= subgroup: realiza analisis de subgrupos segmentando los estudios. El valor del paré-

metro debe ser un vector con los valores de la variable para cada estudio.

El paquete meta también incluye la funciéon metainf, que es utilizada para realizar analisis
de influyentes. Esta funcién recibe como parametro un objeto meta resultado de realizar el

meta-andlisis global y automaticamente muestra los resultados de llevar a cabo la técnica.
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RStan

RStan [Stan Development Team) |2023| es la interfaz en R de Stan, una de las principales
plataformas de modelado estadistico. Esta escrita en C++ e incluye simulacion de modelos
bayesianos mediante MCMC. Es uno de los paquetes mas utilizados por la comunidad ba-
yesiana por lo que dispone de una amplia documentacion. Este es el motivo principal por el
que se ha escogido para este trabajo.

El elemento fundamental de RStan es el archivo en el que se define el modelo, que al

menos estd compuesto por tres bloques:

= data: declara las variables, tipo de dato, restricciones y dimensiones de los datos de

entrada.
= parameters: declara los parametros del modelo.

= model: define las distribuciones de probabilidad.

En el anexo [A]se incluye el codigo de los archivos stan de los dos modelos utilizados. Si se
observa se podré ver que existen otros bloques no esenciales como generated quantities
para generar valores después de la ejecucion, o transformed parameters para transformar
parametros.

Una vez se ha definido el modelo la simulacion se ejecuta mediante la funciéon stan. En ella
es necesario especificar los pardmetros de simulaciéon: modelo, datos de entrada, parametros
de MCMC como nimero de cadenas e iteraciones, etc. El resultado se compone principal-
mente de una tabla con los valores de cada pardmetro, y los resultados de convergencia del
modelo.

Todos los experimentos de este trabajo levados a cabo mediante modelos bayesianos han
utilizado la misma configuraciéon de simulacion: 4 cadenas de 2000 iteraciones cada una.
En todos se ha comprobado que la autocorrelacion y convergencia se encuentre en niveles
correctos adecuado de Ry ESS.

3.3. Resumen de experimentos realizados

En total se han realizado 20 experimentos, divididos en 10 configuraciones para las dos
medidas de efecto seleccionadas.

En el primer bloque se consideran todos los estudios de forma conjunta. Los experimentos
1, 2 y 3 utilizan un enfoque frecuentista. Se ha implementado el modelo N-N mediante inverso
de la varianza, con y sin transformacién arcoseno; y el modelo B-N con transformacion
logit mediante GLMM. Los experimentos 4 y 5 replican los experimentos 1 y 3 desde una

perspectiva bayesiana.
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Posteriormente, en los experimentos 6 a 9 se realiza un analisis de subgrupos teniendo en
cuenta distintas variables. Se han segmentado los estudios en base a el conjunto de datos, la
definicion de abandono, el modelo, y el modelado del estudiante.

Por tltimo, en el experimento 10 se han analizado los estudios mas influyentes mediante
Leave-One-Qut.

Tanto los experimentos de anélisis de subgrupos como los de anélisis de influyentes utili-
zan el modelo N-N frecuentista sin transformaciones. En la tabla [3.3 se muestra un resumen

las caracteristicas de los experimentos.

Tabla 3.2: Resumen de los experimentos realizados

Exp. Tipo de anélisis Enfoque Modelo Detalles

1 Global Frec. N-N Sin transformaciones

2 Global Frec. N-N Transformacion arcoseno

3 Global Frec. B-N Transformacion logit

4 Global Bayes N-N Sin transformaciones

5 Global Bayes B-N Transformacion logit

6 Subgrupos Frec. N-N Agrupado por definicién de abandono
7 Subgrupos Frec. N-N Agrupado por conjunto de datos

8 Subgrupos Frec. N-N Agrupado por tipo de algoritmo

9 Subgrupos Frec. N-N Agrupado por modelado del estudiante
10 Influyentes Frec. N-N Sin transformaciones ni agrupaciones
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Capitulo 4

Resultados

A lo largo de este capitulo se presentan los resultados de los 20 experimentos realizados.
Se divide en dos secciones, una para cada medida de efecto (sensibilidad y especificidad).
En el inicio de cada seccion se realiza una comprobaciéon del riesgo de sesgo mediante un
grafico de embudo. Todos los experimentos se acompanan del correspondiente forest plot con
excepcion del experimento 10, cuyos resultados se presentan en forma de tabla. En caso de
los experimentos 4 y 5, correspondientes a los modelos con enfoque bayesiano, se incluye una

grafica de densidad de los parametros globales del modelo.

4.1. Sensibilidad

0.000
|

Error Estandar
0.010
I

1) :
I I I I
0.85 0.90 0.95 1.00

0.020

Sensibilidad
Figura 4.1: Grafico de embudo para el meta-analisis de sensibilidad.
El meta-anélisis de sensibilidad se compone de 11 estudios. En general todos los estu-

dios obtienen un valor bastante alto, entre 0.86 y 1. La precisiéon de las medidas también

es bastante alta en general. Obtienen un error menor de 0.005, excepto uno de los estudios

39
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[Jiang and Li, 2017, que se encuentra por encima de 0.020. El grafico de embudo (figu-
ra no muestra una asimetria clara, ya que el estudio con menos precision no permite
ver con claridad la distribucion del resto de estudios. No se ha considerado un motivo para
excluir este estudio de los experimentos, posponiendo para el experimento 10 esta decision.

A continuacion, se muestran los resultados de cada uno de los experimentos.

4.1.1. Experimento 1

Estudio TP N+ Sensibilidad IC(95%) Peso
(Jiang & Li, 2017) 169 185 — 0.91 [0.86;0.95] 7.9%
(Qiuetal., 2018) 8250 9559 B 0.86 [0.86;0.87] 9.2%
(Mourdi et al., 2019) 2844 2858 1.00 [0.99;1.00] 9.2%
(Qiuetal, 2019) 20829 23895 0.87 [0.87;0.88] 9.2%
(Wen et al., 2020) 9156 9558 0.96 [0.95;0.96] 9.2%
(Fu et al., 2021) 16536 19117 0.86 [0.86;0.87] 9.2%
(Adnan et al., 2021) 2270 2317 jus| 0.98 [0.97;0.99] 9.2%
(Dass et al., 2021) 8993 9882 0.91 [0.90;0.92] 9.2%
(Chi et al., 2023) 5183 5297 0.98 [0.97;0.98] 9.2%
(Kumar et al., 2023) 13770 14384 0.96 [0.95;0.96] 9.2%
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 18755 19116 0.98 [0.98;0.98] 9.2%
Random effects model 116168 —_— 0.93 [0.90; 0.96] 100.0%

Heterogeneity: 12 = 99.8%, 12 = 0.0026, p = 0 ! ' ! |
085 09 095 1

Figura 4.2: Forest plot del experimento 1 para meta-anélisis de sensibilidad

Para el experimento 1 se ha utilizado el esquema mas clésico de meta-analisis, que utiliza
el modelo N-N sin transformaciones mediante el método de Inverso de la Varianza. En la
figura se muestra el forest plot correspondiente. Se ha obtenido un valor de 0.93 para el
efecto agrupado, con un intervalo de confianza del 95 % entre 0.90 y 0.96. Los pesos obtenidos
por el método son muy similares, esto es debido a la alta heterogeneidad del meta-analisis.

Pese a que el valor de 72 obtenido puede parecer muy pequenio (0.0026), es muy grande
en relacion a las varianzas intra-estudio calculadas, que se encuentran por debajo de 107°.
Esto conlleva a un valor de I? muy alto. En la figura se puede ver que se ha obtenido un
valor de 99.8% , lo que indica que casi toda la variabilidad entre los estudios no puede ser
explicada por el error muestral. De igual manera, el test () de heterogeneidad obtiene un

p-valor de 0, lo que indica que existen diferencias claramente significativas entre los estudios.

4.1.2. Experimento 2

En el experimento 2 se ha utilizado la transformacion arcoseno en la medida de efecto. Los
resultados obtenidos son muy similares a los del experimento anterior, tal como se muestra
en la figura [4.3] El valor de la sensibilidad agrupada que se ha obtenido es de 0.94 con

intervalo de [0.91;0.97], lo que supone un aumento de 0.01 con respecto al experimento 1.
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Estudio TP N+ Sensibilidad IC(95%) Peso
(Jiang & Li, 2017) 169 185 — 0.91 [0.86;0.95] 8.3%
(Qiuetal, 2018) 8250 9559 L 0.86 [0.86;0.87] 9.2%
(Mourdi et al., 2019) 2844 2858 1.00 [0.99;1.00] 9.1%
(Qiuetal, 2019) 20829 23895 0.87 [0.87;0.88] 9.2%
(Wen et al., 2020) 9156 9558 0.96 [0.95;0.96] 9.2%
(Fu etal.,, 2021) 16536 19117 0.86 [0.86;0.87] 9.2%
(Adnan et al., 2021) 2270 2317 B 0.98 [0.97;099] 9.1%
(Dass et al., 2021) 8993 9882 0.91 [0.90;0.92] 9.2%
(Chietal., 2023) 5183 5297 0.98 [0.97;0.98] 9.2%
(Kumar et al., 2023) 13770 14384 0.96 [0.95;0.96] 9.2%
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 18755 19116 0.98 [0.98;0.98] 9.2%
Random effects model 116168 e 0.94 [0.91; 0.97] 100.0%

Heterogeneity: 12 = 99.8%, 1 = 0.0121, p = 0 | ' | |
0.85 0.9 0.95 1

Figura 4.3: Forest plot del experimento 2 para la sensibilidad

Al igual que en el anterior experimento, los pesos de todos los estudios son muy similares,
oscilando entre 8.3% y 9.2 %.

Tampoco se han apreciado diferencias en la heterogeneidad respecto al experimento 1.
De nuevo se obtiene un valor de 99.8 % para I? y el test Q encuentra diferencias significativas
entre estudios (p = 0). Sin embargo, si se aprecian diferencias en el valor 72, que es 0.121.
Este valor es casi 5 veces el del experimento 1. Esto es debido a que se encuentra en la escala

de la transformacion.

4.1.3. Experimento 3

Estudio TP N+ Sensibilidad IC(95%)
(Jiang & Li, 2017) 169 185 — 0.91 [0.86; 0.99]
(Qiu et al., 2018) 8250 9559 - 0.86 [0.86;0.87]
(Mourdi et al., 2019) 2844 2858 1.00 [0.99;1.00]
(Qiu et al., 2019) 20829 23895 0.87 [0.87;0.88]
(Wen et al., 2020) 9156 9558 0.96 [0.95; 0.96]
(Fuetal., 2021) 16536 19117 0.86 [0.86; 0.87]
(Adnan et al., 2021) 2270 2317 = 0.98 [0.97;0.99]
(Dass et al., 2021) 8993 9882 B 0.91 [0.90; 0.92]
(Chi et al., 2023) 5183 5297 0.98 [0.97;0.98]
(Kumar et al., 2023) 13770 14384 0.96 [0.95; 0.96]
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 18755 19116 0.98 [0.98;0.98]
Random effects model 116168 = 0.95 [0.92; 0.97]

Heterogeneity: /2 = 99.7%, 12 = 1.0915, p = 0 | | | |
0.85 0.9 0.95 1

Figura 4.4: Forest plot del experimento 3 para la sensibilidad
El experimento 3, tal y como se ha explicado en el capitulo anterior, tiene en cuenta la

estructura binaria intrinseca a la proporcién mediante el modelo B-N y la transformacion
logit. Se ha llevado a cabo desde el enfoque frecuentista de los GLMM. El forest plot obtenido
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se puede ver en la figura [£.4] El valor del efecto agrupado es 0.95 con un intervalo de
confianza de [0.92;0.97]. Estos valores estédn levemente por encima de los obtenidos en los
dos experimentos anteriores. Es interesante observar que en este caso los intervalos de la
sensibilidad agrupada no son simétricos a diferencia de los experimentos anteriores. En el
grafico no se presentan los pesos de cada estudio ya que este método no los utiliza.

La heterogeneidad se ha reducido levemente con este modelo. En el grafico, se puede ver
como dos de las medidas estan muy proximas a la medida global. El valor de I? es de 99.7 % ,
aunque el p-valor del test de diferencias sigue siendo 0. El valor de 72 es claramente superior

a los otros experimentos debido a que se encuentra en escala logit.

4.1.4. Experimento 4

Estudio TP N+ Sensibilidad [ICr(95%)]
(Jiang & Li, 2017) 169 185 0.91[0.87; 0.95]
(Qiu et al., 2018) 8250 9559 0.86[0.86; 0.87]
(Mourdi et al., 2019) 2844 2858 1.00[0.99; 1.00]
(Qiu etal., 2019) 20829 23895 0.87[0.87; 0.88]
(Wen et al., 2020) 9156 9558 0.96 [0.95; 0.96]
(Fuetal, 2021) 16536 19117 0.86 [0.86; 0.87]
(Adnan et al., 2021) 2270 2317 0.98[0.97; 0.99]
(Dass et al., 2021) 8993 9882 0.91[0.90; 0.92]
(Chi et al., 2023) 5183 5297 0.98[0.97; 0.98]
(Kumar et al., 2023) 13770 14384 0.96 [0.95; 0.96]
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 18755 19116 0.98 [0.98; 0.98]
Random Effects Model 116168 0.93[0.84; 0.99]

[ [ \ \ \
0.8 085 09 095 1

Figura 4.5: Forest plot del experimento 4 para la sensibilidad

El experimento 4 utiliza un enfoque bayesiano para el meta-analisis mediante el modelo
N-N, el mismo del experimento 1. El forest plot del modelo se muestra en la figura [4.5]

El efecto agrupado obtenido en el meta-analisis es de 0.93[0.84,0.99]. El valor medio es
similar al del experimento 1 pero los intervalos son bastante mas amplios. Para medir la
heterogeneidad se ha utilizado tnicamente la varianza inter-estudios que ha obtenido un
valor de 0.0244, por lo que es mucho més alta que la obtenida en el experimento 1. Estas
diferencias con el enfoque frecuentista pueden ser causadas por los priors utilizados.

Para explorar méas en profundidad los parametros se hace uso de su distribucién a pos-
teriori. En la figura se muestra la distribucién para la varianza inter-estudios 72 y la
sensibilidad agrupada 6, junto con su valor puntual e intervalo de credibilidad del 95 % (zo-

na coloreada). En ambos casos se puede ver que sigue una distribucién unimodal aunque con
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Figura 4.6: Distribucion a posteriori de la varianza inter-estudios 72 (izquierda) y la medida
de efecto agrupada 6 (derecha) del experimento 4 de la sensibilidad.

ciertas diferencias. En el caso de 0 la distribuciéon se asemeja a una Gaussiana con la media

y la moda en el mismo punto. Mientras que en la distribucion de 72, media y moda estén

ligeramente separadas, y tiene una gran cola derecha.

4.1.5. Experimento 5

Estudio TP N+ ICr(95%)

(Jiang & Li, 2017) 169 185 0.91[0.87; 0.95]
(Qiu et al,, 2018) 8250 9559 0.86 [0.86; 0.87]
(Mourdi et al., 2019) 2844 2858 0.99 [0.99; 1.00]
(Qiu et al., 2019) 20829 23895 0.87 [0.87; 0.88]
(Wen et al., 2020) 9156 9558 0.96 [0.95; 0.96]
(Fu et al., 2021) 16536 19117 0.86 [0.86; 0.87]
(Adnan et al., 2021) 2270 2317 0.98 [0.97; 0.98]
(Dass et al., 2021) 8993 9882 0.91 [0.90; 0.92]
(Chi et al., 2023) 5183 5297 0.98 [0.97; 0.98]
(Kumar et al., 2023) 13770 14384 0.96 [0.95; 0.96]
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 18755 19116 0.98 [0.98; 0.98]
Random Effects Model 116168 0.95[0.91; 0.98]

I I I I
08 08 09 09 1

Figura 4.7: Diagrama de efectos del experimento 5 para la sensibilidad

El experimento 5 utiliza el modelo B-N con transformacion logit con el enfoque bayesiano.
El forest plot del modelo se muestra en la figura [1.7]

Este modelo ha conseguido un efecto agrupado de 0.95[0.91;0.98]. A diferencia del ex-
perimento 4, no sé6lo el valor medio es semejante al modelo frecuentista; si no también lo
son los intervalos. Al igual que en el modelo anterior se ha obtenido un valor puntual de la

varianza inter-estudios algo superior al modelo frecuentista (en escala logit 72 = 1.317).
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Figura 4.8: Distribucién de la varianza inter-estudios 72 (izquierda) y la medida de efecto
agrupada 6 (derecha) del experimento 5 de la sensibilidad.

Para el analisis de las distribuciones a posteriori de los dos parametros globales se puede
observar la figura [4.8l De nuevo, ambos parametros siguen una distribucién unimodal. La
distribucion de la varianza inter-estudios es similar al experimento anterior, con la media
ligeramente desplazada a la derecha de la moda y una larga cola derecha. No obstante, la

medida de efecto agrupado presenta cierta asimetria y una larga cola izquierda a diferencia
del modelo N-N.

4.1.6. Experimento 6

Estudio TP N+ Sensibilidad IC(95%) Peso
(Jiang & Li, 2017) 169 185 — 0.91 [0.86;0.95] 7.9%
(Qiuetal, 2018) 8250 9559 | 0.86 [0.86;0.87] 9.2%
(Mourdi et al., 2019) 2844 2858 1.00 [0.99;1.00] 9.2%
(Qiuetal, 2019) 20829 23895 0.87 [0.87;0.88] 9.2%
(Wen et al., 2020) 9156 9558 0.96 [0.95;0.96] 9.2%
(Fu etal., 2021) 16536 19117 0.86 [0.86;0.87] 9.2%
(Kumar et al., 2023) 13770 14384 0.96 [0.95;0.96] 9.2%
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 18755 19116 0.98 [0.98;0.98] 9.2%
—_—
(Adnan et al., 2021) 2270 2317 0.98 [0.97;0.99] 92%
(Dass et al., 2021) 8993 9882 0.91 [0.90;0.92] 92%
(Chietal., 2023) 5183 5297 0.98 [0.97;0.98] 9.2%
—— T
Random effects model 116168 —_— 0.93 [0.90; 0.96] 100.0%

Heterogeneity: 12 = 99.8%, 12 = 0.0026, p = 0 | | | |
Test for subgroup differences: Xf =1.01,df=1(p=032) 085 09 095 1

Figura 4.9: Forest plot del experimento 6 para la sensibilidad

Utilizando analisis de subgrupos, este experimento realiza el meta-analisis segmentando

los estudios en funcién de la definicion de abandono que haya utilizado. Se han considerado
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aquellos que utilizan la definicién basada en participacion (G participacion) ¥ €1 Objetivos de
aprendizaje (G aprendizaje)- LOs resultados se incluyen en la figura [4.9|

En Gparticipacion €l efecto agrupado es de 0.93[0.89; 0.96]. Incluye 8 estudios cuyas medidas
de efecto se encuentran entre 0.86 y 1.00. Obtiene un valor de I? de 99.9 % y de 7'92 de 0.003.
El p-valor del test de diferencias encuentra diferencias significativas entre estudios. Todos
los indices indican que la heterogeneidad en este grupo es superior a la del anélisis global.

En el grupo de G aprendizaje S¢ Obtiene una sensibilidad agrupada de 0.96(0.91,1.00), una
medida 0.05 mas alta que el otro grupo. La heterogeneidad se ha visto reducida respecto al
global. El indice I* se ve reducido hasta 99.5% y el de 77 hasta 0.0016. El p-valor del test
de diferencias sigue siendo significativo. Pese a los pocos estudios que tiene este grupo la
diferencias siguen siendo altas.

El test x? para diferencias entre subgrupos muestra que no existen diferencias significa-
tivas entre los dos subgrupos con un p-valor de 0.32. En el grafico se puede ver que el efecto

global recae dentro del intervalo del efecto estimado para ambos grupos.

4.1.7. Experimento 7

Estudio TP N+ Sensibilidad IC(95%) Peso
(Jiang & Li, 2017) 169 185 — . 0.91 [0.86;0.95] 7.9%
(Mourdi et al., 2019) 2844 2858 1.00 [0.99;1.00] 9.2%
(Adnan et al., 2021) 2270 2317 0.98 [0.97;0.99] 9.2%
(Dass et al., 2021) 8993 9882 0.91 [0.90;0.92] 9.2%
(Chietal., 2023) 5183 5297 0.98 [0.97;0.98] 9.2%
—_——
(Qiuetal, 2018) 8250 9559 | 0.86 [0.86;0.87] 9.2%
(Qiuetal, 2019) 20829 23895 0.87 [0.87;0.88] 9.2%
(Wen et al., 2020) 9156 9558 0.96 [0.95;0.96] 9.2%
(Fuetal, 2021) 16536 19117 0.86 [0.86;0.87] 9.2%
(Kumar et al., 2023) 13770 14384 0.96 [0.95;0.96] 9.2%
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 18755 19116 0.98 [0.98;0.98] 9.2%
e
Random effects model 116168 —_— 0.93 [0.90; 0.96] 100.0%

Heterogeneity: 1> = 99.8%, t> = 0.0026, p = 0 ‘ ‘ ‘ ‘
Test for subgroup differences: Xf =2.08,df=1(p=0.15) 0.85 0.9 0.95 1

Figura 4.10: Forest plot del experimento 7 para la sensibilidad

En el experimento 7 se ha realizado el analisis de subgrupos agrupando los estudios en
funcion del conjunto de datos utilizado. Puesto que la mayoria de estudios usan el conjunto
KDD Cup 2015 y el resto utilizan otros conjuntos, la agrupacién se ha realizado en dos
grupos. Por un lado los 6 estudios que utilizan KDD Cup 2015 (Gkpp) y por otro lado el
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resto de estudios (Gopes). Al igual que el resto de analisis de subgrupos, para llevar a cabo
este analisis se ha utilizado el método de Inverso de la Varianza sin transformaciones. En la
figura 4.10| se muestran los resultados de este experimento.

El efecto agrupado de G5 esta levemente por encima del global: 0.96]0.92;0.99]. La
varianza inter-estudios se ha reducido respecto al anélisis global, con un valor de 0.0015
para 7'92. El indice I? también se ha reducido hasta 99.5 %, pero el test Q sigue encontrado
diferencias significativas. En Gxpp se obtiene una sensibilidad inferior, con un valor de
0.92[0.87;0.96]. La heterogeneidad obtenida es superior a la global, con un valor de I?* de
99.9% y ’7'92 de 0.003.

El test x? de diferencias de subgrupos no encuentra diferencias significativas (p = 0.15).

4.1.8. Experimento 8

Estudio TP N+ Sensibilidad IC(95%) Peso
(Jiang & Li, 2017) 169 185 — 0.91 [0.86;0.95] 7.9%
(Qiuetal, 2018) 8250 9559 | | 0.86 [0.86;0.87] 9.2%
(Dass et al., 2021) 8993 9882 0.91 [0.90;0.92] 9.2%
(Chietal., 2023) 5183 5297 0.98 [0.97;0.98] 9.2%
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 18755 19116 0.98 [0.98;0.98] 9.2%
— T T
(Mourdi et al., 2019) 2844 2858 1.00 [0.99;1.00] 9.2%
(Qiuetal, 2019) 20829 23895 0.87 [0.87;0.88] 9.2%
(Wen et al., 2020) 9156 9558 0.96 [0.95;0.96] 9.2%
(Fuetal., 2021) 16536 19117 0.86 [0.86;0.87] 9.2%
(Adnan et al., 2021) 2270 2317 0.98 [0.97;0.99] 9.2%
(Kumar et al., 2023) 13770 14384 0.96 [0.95;0.96] 9.2%
—_—
Random effects model 116168 T 0.93 [0.90; 0.96] 100.0%

Heterogeneity: 1* = 99.8%, 1> = 0.0026, p = 0 ‘ ‘ ‘ |
Test for subgroup differences: Xf =0.06,df=1(p=080) 085 09 095 1

Figura 4.11: Forest plot del experimento 8 para la sensibilidad

La tercera variable que se ha utilizado para el analisis de subgrupos es el tipo de algoritmo
utilizado. Se han definido dos grupos, aquellos que utilizan Deep learning (Gpr) y los que
utilizan modelos de aprendizaje automatico (Gysr), grupos compuestos por 6 y 5 estudios
respectivamente. La figura muestra el forest plot de este experimento.

A primera vista no se aprecian apenas diferencias entre los dos grupos. Se puede ver
mucho solapamiento entre la medida global y la de los dos grupos. El efecto agrupado en
Garr es de 0.93(0.88;0.97) y en Gpr, es de 0.94][0.89;0.98] . En cuanto a la heterogeneidad,
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el indice I* es del 99.7% y 99.9 % en G y Gpr respectivamente; y el valor de 77 es 0.0087
y 0.0069. El test ) encuentra diferencias significativas en ambos grupos.
Con estos valores resulta obvio que no se encuentren diferencias significativas entre los

dos grupos mediante el test x? (p = 0.87).

4.1.9. Experimento 9

Estudio TP N+ Sensibilidad IC(95%) Peso
(Jiang & Li, 2017) 169 185 — 0.91 [0.86;0.95] 7.9%
(Qiuetal, 2018) 8250 9559 | 0.86 [0.86;0.87] 9.2%
(Mourdi et al., 2019) 2844 2858 1.00 [0.99;1.00] 9.2%
(Qiuetal, 2019) 20829 23895 0.87 [0.87;0.88] 9.2%
(Wen et al., 2020) 9156 9558 0.96 [0.95;0.96] 9.2%
(Fuetal, 2021) 16536 19117 0.86 [0.86;0.87] 9.2%
(Adnan et al., 2021) 2270 2317 0.98 [0.97;0.99] 9.2%
(Dass et al., 2021) 8993 9882 0.91 [0.90;0.92] 9.2%
(Kumar et al., 2023) 13770 14384 0.96 [0.95;0.96] 9.2%
—_— =
(Chi et al., 2023) 5183 5297 0.98 [0.97;0.98] 9.2%
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 18755 19116 0.98 [0.98;0.98] 9.2%
¢
Random effects model 116168 —_— 0.93 [0.90; 0.96] 100.0%

Heterogeneity: I° = 99.8%, t° = 0.0026, p = 0 ‘ ‘ ‘ |
Test for subgroup differences: Xf =10.74,df=1(p <0.01) 0.85 0.9 0.95 1

Figura 4.12: Forest plot del experimento 9 para la sensibilidad

Por dltimo, se ha realizado el analisis de subgrupos en funcién del tipo de modelado del
estudiante. El grupo Gpien, se compone de 2 estudios y Gecyencia de 9. En la figura se
muestran los resultados del meta-analisis, se puede ver que los resultados son muy distintos
en los dos grupos.

La sensibilidad agrupada en Ggecyencie muy similar a la global con un valor medio de
0.92 e intervalos en [0.89;0.96]. Los indices de heterogeneidad son exactamente iguales a los
globales. Se obtiene un I? de 99.8 %, 792 de 0.0026, y el test () obtiene un p-valor de 0.

Sin embargo, los dos estudios en Gpun, tienen una medida muy similar. Lo que hace
descender los valores de heterogeneidad en gran medida en este grupo. El valor de I es 28.9 %
y 7'92 esta por debajo de 1074, El test Q no encuentra diferencias significativas (p = 0.24). La
medida de efecto de este grupo es 0.98.

Visualmente se puede intuir que existen diferencias entre grupos, ya que la medida global

no interseca con los intervalos de Gpan, - El test x? ha confirmado estas diferencias (p < 0.01).
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4.1.10. Experimento 10

Por tltimo, se ha realizado un anélisis de influyentes mediante la técnica de Leave One
Out. Esta técnica estudia el impacto de cada estudio en el meta-analisis excluyéndolo del
conjunto.

En la tabla se pueden ver la sensibilidad agrupada, el indice I? y la varianza inter-
estudios de esta prueba. En general, los valores de la medida de efecto se encuentran entre
0.92 y 0.95, frente al 0.93 del analisis global. Por lo tanto, extraer un estudio del meta-analisis

no afecta en gran medida a la sensibilidad.

Tabla 4.1: Resultados del analisis de influyentes en el meta-anélisis de sensibilidad

Estudio excluido Sensibilidad 72 I?

(Jiang & Li, 2017) 0.9360 [0.9031; 0.9689] 0.0028 99.8%
(Qiu et al., 2018) 0.9414 [0.9117; 0.9712] 0.0023 99.8%
(Mourdi et al., 2019) 0.9280 [0.8972; 0.9589] 0.0024 99.8%
(Qiu et al., 2019) 0.9406 [0.9099; 0.9712] 0.0024 99.8%
(Wen et al., 2020) 0.9318 [0.8986; 0.9649] 0.0028 99.8 %
(Fu et al., 2021) 0.9413 [0.9113; 0.9712] 0.0023 99.8%
(Adnan et al., 2021) 0.9296 [0.8975; 0.9617] 0.0026 99.8%
(Dass et al., 2021) 0.9366 [0.9035; 0.9697] 0.0028 99.8%
(Chi et al., 2023) 0.9297 10.8976; 0.9619] 0.0026  99.8 %
(Kumar et al., 2023) 0.9318 [0.8987; 0.9650] 0.0028 99.8 %
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 0.9294 [0.8975; 0.9614] 0.0026 99.8 %
Global 0.9342 [0.9039; 0.9645] 0.0026 99.8 %

En cuanto a los valores de heterogeneidad, la varianza inter-estudios se mantiene estable
entre 0.0023 y 0.0028, valores muy similares al andlisis global. El valor de I? se mantiene

también estable en la mayoria de extracciones, consiguiendo un valor de 99.8 %.

Con estos resultados no se puede considerar que ningin estudio tenga un impacto lo
suficientemente alto como para considerar extraerlo del analisis. Aun asi, se ha realizado una
prueba mas. Se ha comprobado cuantos estudios seria necesario extraer para que los indices
de heterogeneidad alcanzasen valores aceptables. Para ello se ha ejecutado iterativamente
esta técnica hasta que el p-valor del test () esté por encima de 0.05. Se ha visto que se
requieren eliminar 8 estudios del meta-analisis. El resultado es una sensibilidad agrupada de
0.957[0.954; 0.960], con un indice I% de 56.4 % y un p-valor de 0.1 en el test Q. Los estudios
implicados en este meta-analisis son |Jiang and Li [2017], [Wen et al.| [2020] y Kumar et al.
[2023].

Al inicio de la seccion se mencionaba |Jiang and Li [2017] estaba dificultando la visuali-
zacion del grafico de embudo debido a su precision. Se ha demostrado que este articulo es
uno de los que mas robustez aportan al meta-analisis y sus caracteristicas no son distintas

al resto por lo que se ha decidido no excluirlo. .
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4.2. Especificidad

En este apartado se realizan los 10 experimentos con la especificidad como medida de
efecto. Al igual que con la sensibilidad, antes se ha comprobado el riesgo de sesgo mediante
un grafico de embudo (figura . Como se puede ver la distribuciéon de cada uno de
los efectos es casi aleatoria. Los valores de especificidad préacticamente se distribuyen en
todo el rango posible, aunque uno de los estudios se encuentra especialmente distanciado
Khoushehgir and Sulaimany, [2023]. Los errores estandar estan todos por debajo de 0.02. Los
tamanos muestrales de cada uno de los estudios son muy distintos, y mas pequenos que en el
anterior meta-analisis, abarcando desde 55 hasta 9883. En comparacion con el meta-analisis
de sensibilidad, en este anélisis existen méas estudios con tamanos muestrales pequenos, lo
que conlleva una menor precision.

Esta distribucion indica que es muy poco probable que se puedan sacar conclusiones del

meta-analisis, y en caso que asi fuese, el sesgo de publicacién seria muy alto.
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Figura 4.13: Grafico de embudo de especificidad.

4.2.1. Experimento 1

El primer experimento realiza el meta-analisis mediante el método del Inverso de la
Varianza sin transformaciones. Los resultados se puede ver en la figura [£.14]

El efecto agrupado obtenido es de 0.60 con unos intervalos de confianza del 95 % muy
amplios, entre 0.45 y 0.75. Este método ha asignado el mismo peso a todos los estudios, esto
es debido de nuevo a la alta heterogeneidad.

El indice I? esta en 100 % y el test @) concluye que existen diferencias significativas entre
estudios (p = 0). La varianza inter-estudios en este caso es de 0.0642, un orden de magnitud

més grande que el meta-analisis de sensibilidad.
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Estudio TN N- Especificidad IC(95%) Peso
(Jiang & Li, 2017) 55 55 — 1.00 [0.94;1.00] 9.1%
(Qiu et al., 2018) 1123 2496 045 [0.43;047] 9.1%
(Mourdi et al., 2019) 599 727 0.82 [0.79;0.85] 9.1%
(Qiu et al., 2019) 2973 6241 0.48 [0.46;0.49] 9.1%
(Wen et al., 2020) 1408 2496 0.56 [0.54;0.58] 9.1%
(Fu et al., 2021) 2608 4992 0.52 [0.51;0.54] 9.1%
(Adnan et al., 2021) 2133 2572 0.83 [0.81;0.84] 9.1%
(Dass et al., 2021) 8296 9883 0.84 [0.83;0.85] 9.1%
(Chi et al., 2023) 361 746 0.48 [0.45;0.52] 9.1%
(Kumar et al., 2023) 2071 3715 0.56 [0.54;0.57] 9.1%
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 438 4993 0.09 [0.08;0.10] 9.1%
Random effects model 38916 _— = 0.60 [0.45; 0.75] 100.0%

Heterogeneity: /2 = 100.0%, t° = 0.0642, p = 0 T
0 02 04 068 08 1

Figura 4.14: Forest plot del experimento 1 para la especificidad

4.2.2. Experimento 2

El segundo experimento realiza el meta-analisis mediante la transformacion arcoseno y

el método de Inverso de la Varianza. El forest plot de resultados se muestra en la figura [4.15]

Estudio TN N- Especificidad IC(95%) Peso
(Jiang & Li, 2017) 55 55 - 1.00 [0.94; 1.00] 8.8%
(Qiu et al., 2018) 1123 2496 0.45 [0.43;047] 9.1%
(Mourdi et al., 2019) 599 727 0.82 [0.79;0.85] 9.1%
(Qiu et al., 2019) 2073 6241 0.48 [0.46;049] 9.1%
(Wen et al., 2020) 1408 2496 0.56 [0.54;0.58] 9.1%
(Fu et al., 2021) 2608 4992 0.52 [0.51;0.54] 9.1%
(Adnan et al., 2021) 2133 2572 0.83 [0.81;0.84] 9.1%
(Dass et al., 2021) 8296 9883 0.84 [0.83;0.85] 9.1%
(Chi et al., 2023) 361 746 0.48 [0.45;0.52] 9.1%
(Kumar et al., 2023) 2071 3715 0.56 [0.54;0.57] 9.1%
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 438 4993 0.09 [0.08;0.10] 9.1%
Random effects model 38916 — 0.63 [0.44; 0.80] 100.0%

Heterogeneity: I = 99.9%, ° = 0.1036, p = 0 T T
0 02 04 06 08 1

Figura 4.15: Forest plot del experimento 2 para la especificidad

El efecto agrupado obtenido es de 0.63 con intervalo de confianza [0.44;0.80]. Esta esti-
macion esté levemente por encima a la del experimento 1, pero igual de imprecisa. Los pesos

asignados son practicamente los mismos otra vez.

Se puede ver la varianza inter-estudios es de 0.1036 (en escala transformada), de nuevo,
un orden de magnitud por encima del experimento 1 de sensibilidad. Las otras métricas de
heterogeneidad son similares a la del resto de experimentos. Se obtiene una I? = 99.9 %,

levemente por debajo del experimento 1, y el test () obtiene un p-valor de 0.
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4.2.3. Experimento 3

En el experimento 3 se ha utilizado el modelo B-N mediante GLMM vy transformacion
logit. Se recuerda que este método no adjudica pesos a los estudios. Los resultados se muestran

en el forest plot de la figura 4.16

Estudio TN N- Proportion 95%-Cl
(Jiang & Li, 2017) 55 55 - 1.00 [0.94; 1.00]
(Qiuetal., 2018) 1123 2496 0.45 [0.43; 0.47]
(Mourdi et al., 2019) 599 727 0.82 [0.79; 0.85]
(Qiu etal., 2019) 2973 6241 0.48 [0.46; 0.49]
(Wen et al., 2020) 1408 2496 0.56 [0.54; 0.58]
(Fuetal., 2021) 2608 4992 0.52 [0.51; 0.54]
(Adnan et al., 2021) 2133 2572 0.83 [0.81; 0.84]
(Dass et al., 2021) 8296 9883 0.84 [0.83; 0.85]
(Chi et al., 2023) 361 746 0.48 [0.45; 0.52]
(Kumar et al., 2023) 2071 3715 0.56 [0.54; 0.57]
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 438 4993 0.09 [0.08; 0.10]
Random effects model 38916 —=— 0.64 [0.42; 0.82]

I I T I I |
0 02 04 06 08 1

Heterogeneity: /° = 99.8%, 1° = 2.2780, p = 0
Figura 4.16: Forest plot del experimento 3 para la especificidad

La medida agrupada es de 0.64 con un intervalo de confianza del 95 % en [0.42;0.82]. Un
valor levemente por encima del valor obtenido en los experimentos anteriores.

Se obtiene un indice I? que concluye que el 99.8 % de la heterogeneidad esté ocasionado
por la varianza inter-estudios, que en este caso obtiene un valor de 2.278, un valor muy
superior al obtenido en la sensibilidad. El test ) obtiene un p-valor de 0, al igual que en los

experimentos anteriores.

4.2.4. Experimento 4

En este experimento se describen los resultados del modelo N-N bayesiano con los priors
débilmente informativos mencionados en el capitulo anterior. Los resultados completos se
muestran en el forest plot de la figura [4.17

El experimento obtiene una especificidad agrupada de 0.60 con un intervalo de credibi-
lidad del 95% en [0.41;0.78]. Una medida muy similar al modelo N-N frecuentista, aunque
con intervalos mas amplios. Este fenémeno también se pudo observar en experimento 4 del
meta-analisis de sensibilidad. Se ha obtenido un valor puntual de 72 de 0.0938. Este valor es
un 50 % mas alto que el obtenido en el experimento 1.

En la figura se muestran la distribucién a posteriori de la varianza inter-estudios
(izquierda) y la especificidad agrupada (derecha). En ambos casos tienen una forma similar
al modelo N-N del meta-analisis de sensibilidad, aunque en este caso son mas anchas y con

colas mas largas.
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Estudio TN N- Especificidad [ICr(95%)]
(Jiang & Li, 2017) 55 55 0.99[0.96; 1.00]
(Qiu et al., 2018) 1123 2496 0.45[0.43; 0.47]
(Mourdi et al., 2019) 599 727 | 0.82[0.79; 0.85]
(Qiuetal., 2019) 2973 6241 0.48 [0.46; 0.49]
(Wen et al., 2020) 1408 2496 0.56 [0.54; 0.58]
(Fuetal, 2021) 2608 4992 0.52[0.51; 0.54]
(Adnan et al., 2021) 2133 2572 0.83[0.81; 0.84]
(Dass et al., 2021) 8296 9883 0.84 [0.83; 0.85]
(Chi et al., 2023) 361 746 0.48 [0.45; 0.52]
(Kumar et al., 2023) 2071 3715 0.56 [0.54; 0.57]
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 438 4993 0.09[0.08; 0.10]
Random Effects Model 38916 0.60[0.41; 0.78]

[ \ \ \ \
0 02 04 06 08 1

Figura 4.17: Forest plot del experimento 4 para la especificidad

0.0 0.2 0.4 0.6 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 4.18: Distribucion de la varianza inter-estudios 72 (izquierda) y la medida de efecto

agrupada 6 (derecha) del experimento 4 de la especificidad.

4.2.5. Experimento 5

En este apartado se muestran los resultados del modelo B-N bayesiano con la especificidad

como medida de efecto agrupada. En el forest plot de la figura[d.19se muestran los resultados.

Se ha obtenido un efecto agrupado de 0.63 con intervalo de credibilidad de [0.42; 0.82], un
valor ligeramente por debajo del efecto estimado por el semejante frecuentista. El intervalo
de credibilidad estimado es exactamente igual al de confianza del modelo frecuentista. De
igual manera, se estima un valor puntual de 72 de 2.337, practicamente igual que el modelo
B-N frecuentista.

Las distribuciones a posteriori de ambos parametros se muestran en la figura De

nuevo, presenta formas similares a la del resto de modelos bayesianos.
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Estudio TN N- Especificidad [ICr(95%)]
(Jiang & Li, 2017) 55 55 0.99 [0.96; 1.00]
(Qiu et al., 2018) 1123 2496 0.45[0.43; 0.47]
(Mourdi et al., 2019) 599 127 0.82[0.79; 0.85]
(Qiu et al., 2019) 2973 6241 0.48 [0.46; 0.49]
(Wen et al., 2020) 1408 2496 0.56 [0.54; 0.58]
(Fuetal., 2021) 2608 4992 0.52[0.51; 0.54]
(Adnan et al., 2021) 2133 2572 0.83[0.81; 0.84]
(Dass et al., 2021) 8296 9883 0.84 [0.83; 0.85]
(Chi et al., 2023) 361 746 0.48 [0.45; 0.52]
(Kumar et al., 2023) 2071 3715 0.56 [0.54; 0.57]
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 438 4993 0.09[0.08; 0.10]
Random Effects Model 38916 0.60[0.41; 0.78]

[ \ I I I \
0 02 04 06 08 1

Figura 4.19: Forest plot del experimento 5 para la especificidad

Figura 4.20: Distribucion de la varianza inter-estudios 72 (izquierda) y la medida de efecto
agrupada 6 (derecha) del experimento 5 de la especificidad.

4.2.6. Experimento 6

El experimento 6 utiliza la definicion de abandono como variable de segmentacion para
llevar a cabo el analisis de subgrupos. Al igual que en el resto de anélisis de subgrupos, se
utiliza el método de inverso de la varianza sin transformaciones y los resultados se muestran
en la figura [4.21]

Se observa que existen diferencias entre las medidas de efecto de ambos grupos, aunque el
solapamiento entre intervalos indica que no son significativas. Gparticipacion Obtiene un efecto
de 0.56[0.37;0.75]. En Guprendizaje €s de 0.72[0.49;0.95]. Los intervalos en ambos grupos son
de una amplitud similar.

Los indices de heterogeneidad son ligeramente distintos en ambos grupos. Gparticipacion
obtiene un valor de I* del 99.4% y 77 de 0.0723. En Gaprendizaje €s de 99.4% y 0.0496
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Estudio TN N- Especificidad IC(95%) Peso
(Jiang & Li, 2017) 55 55 - 1.00 [0.94;1.00] 9.1%
(Qiu et al., 2018) 1123 2496 0.45 [0.43;047] 91%
(Mourdi et al., 2019) 599 727 0.82 [0.79;0.85] 9.1%
(Qiu et al., 2019) 2973 6241 0.48 [0.46;049] 9.1%
(Wen et al., 2020) 1408 2496 0.56 [0.54;0.58] 9.1%
(Fuetal., 2021) 2608 4992 0.52 [0.51;0.54] 9.1%
(Kumar et al., 2023) 2071 3715 0.56 [0.54;0.57] 9.1%
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 438 4993 0.09 [0.08;0.10] 9.1%
—_—
(Adnan et al., 2021) 2133 2572 0.83 [0.81;0.84] 91%
(Dass et al., 2021) 8296 9883 0.84 [0.83;0.85] 9.1%
(Chi et al., 2023) 361 746 0.48 [0.45;0.52] 9.1%
—— =
Random effects model 38916 e 0.60 [0.45; 0.75] 100.0%

Heterogeneity: I° = 100.0%, t° = 0.0642, p = 0 T T
Test for subgroup differences: xf= 110, df=1(p=029)0 02 04 06 08 1

Figura 4.21: Forest plot del experimento 6 para la especificidad

respectivamente. Sin embargo, en los dos grupos se encuentran diferencias significativas entre
estudios mediante el test Q).

El test x? para diferencias de subgrupos concluye que no existen diferencias significativas
entre ambos grupos (p = 11).

Se ha podido ver cierta semejanza con el experimento 6 de la sensibilidad. En ambos
casos la medida de efecto de Gaprendizaje €5 algo superior a la de Gperticipacion- Fsto puede

indicar que existe cierta relacion entre el tipo de definicion y el valor de la medida de efecto.

4.2.7. Experimento 7

El experimento 7 realiza el meta-analisis segmentando los estudios en funcién del conjunto
de datos que han utilizado. Por un lado los 6 estudios que utilizan KDD Cup 2015, que forman
Gkpp, y por el otro los 7 restantes (G opros)-

La especificidad agrupada obtenida por G..s €s 0.80[0.63; 0.96]. Una medida por encima
de la global, y con intervalos mas estrechos. La heterogeneidad en este este grupo se ha redu-
cido respecto al global (I? =99.3% y 792 = 0.0353) aunque se siguen encontrado diferencias
significativas entre los estudios mediante el test @ (p < 0.01). En la figura se puede ver que
la mayor parte de estudios estan bastante proximos excepto |Chi et al.| [2023].

En Gkpp se obtiene una especificidad agrupada de 0.44[0.30;0.59]. La medida es mas
precisa que el global al igual que en G405 Aunque en este caso el valor puntual esta por
debajo del global. La heterogenecidad es similar también al otro grupo, con I? = 99.9%

y 75 = 0.0323, en ambos casos por debajo del global. Pero el test @) sigue encontrando
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Estudio TN N- Especificidad IC(95%) Peso
(Jiang & Li, 2017) 55 55 = 1.00 [0.94;1.00] 9.1%
(Mourdi et al., 2019) 599 727 0.82 [0.79;0.85] 9.1%
(Adnan et al., 2021) 2133 2572 0.83 [0.81;0.84] 9.1%
(Dass et al., 2021) 8296 9883 0.84 [0.83;0.85] 9.1%
(Chi et al., 2023) 361 746 0.48 [0.45;0.52] 9.1%
=
(Qiu et al., 2018) 1123 2496 0.45 [0.43;047] 9.1%
(Qiu et al., 2019) 2973 6241 0.48 [0.46;049] 9.1%
(Wen et al., 2020) 1408 2496 0.56 [0.54;0.58] 9.1%
(Fuetal., 2021) 2608 4992 0.52 [0.51;0.54] 9.1%
(Kumar et al., 2023) 2071 3715 0.56 [0.54;0.57] 9.1%
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 438 4993 0.09 [0.08;0.10] 9.1%
— =
Random effects model 38916 —_— 0.60 [0.45; 0.75] 100.0%

Heterogeneity: /° = 100.0%, t° = 0.0642, p = 0 T
Test for subgroup differences: x‘f =997,df=1(p<001) 0 02 04 06 08 1

Figura 4.22: Forest plot del experimento 7 para la especificidad

diferencias significativas. En este grupo, la gran mayoria de medidas de efecto se encuentran
muy proximas excepto [Khoushehgir and Sulaimany| [2023].

El test x? para diferencias entre subgrupos concluye que si existen diferencias significati-
vas entre subgrupos (p < 0.01). Esto indica que existe una relacion entre el tipo de conjunto
de datos y la especificidad obtenida. Tal efecto podria ser generalizado para las dos medidas.
Ya que en el experimento 7 las diferencias entre medidas de efecto agrupada eran similares,

pese a que no se pudieron observar diferencias significativas.

4.2.8. Experimento 8

En este experimento se ha segmentado por el tipo de modelo utilizado para el anéli-
sis de subgrupos, dividiendo entre aquellos estudios que utilizan algoritmos de aprendizaje
automéatico (Gyrr) y los Deep Learning (Gpr). Ambos grupos estan compuestos por 5y 6
estudios respectivamente. En la figura se muestra el forest plot con los resultados.

La medida de efecto es muy similar en ambos grupos, con 0.57 y 0.63 en Gy v Gpr
respectivamente. Aunque los intervalos son muy dispares: en caso de Gpr es [0.50;0.75],
mucho maés preciso que en Gz, que obtiene [0.26,0.89].

En cuanto a la heterogeneidad, en ambos grupos el test () no contempla similitudes entre
los estudios (p = 0). El indice I? concluye que en Gy el 100% de la variabilidad est4
ocasionada por la varianza inter-estudios, y en Gpy, el 99.7%. El valor de T; es de 0.1279

en el caso de Gy, un valor muy por encima del global. Mientras en GGy, obtiene 0.243, un
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Estudio TN N- Especificidad IC(95%) Peso
(Jiang & Li, 2017) 55 55 = 1.00 [0.94;1.00] 9.1%
(Qiu et al., 2018) 1123 2496 045 [043;047] 91%
(Dass et al., 2021) 8296 9883 0.84 [0.83;0.85] 9.1%
(Chi et al., 2023) 361 746 0.48 [0.45;0.52] 9.1%
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 438 4993 0.09 [0.08;0.10] 9.1%
e ——
(Mourdi et al., 2019) 599 727 0.82 [0.79;0.85] 9.1%
(Qiu et al., 2019) 2973 6241 0.48 [0.46;049] 9.1%
(Wen et al., 2020) 1408 2496 0.56 [0.54;0.58] 9.1%
(Fu et al., 2021) 2608 4992 0.52 [0.51; 0.54] 9.1%
(Adnan et al., 2021) 2133 2572 0.83 [0.81;0.84] 9.1%
(Kumar et al., 2023) 2071 3715 0.56 [0.54;0.57] 9.1%
=T
Random effects model 38916 —_— 0.60 [0.45; 0.75] 100.0%

Heterogeneity: /> = 100.0%, t° = 0.0642, p = 0 T
Test for subgroup differences: Xf =011,df=1(p=074) 0 02 04 06 08 1

Figura 4.23: Forest plot del experimento 8 para la especificidad

valor inferior al global.

No se encuentran diferencias significativas entre ambos subgrupos mediante el test x?
(p=0.74).

Se encontraron resultados similares en el meta-analisis de sensibilidad, con medidas de
efecto agrupadas muy similares a la global. Esto es un indicio de que el tipo de modelo es

independiente de su rendimiento.

4.2.9. Experimento 9

El altimo analisis de subgrupos para la especificidad se realiza sobre el tipo de modelado.
Por un lado, Gjan, utiliza el modelado plano y Gccuencia €l de secuencia.

En Ggecuencia Se obtiene una especificidad agrupada de 0.71]0.57,0.84]. Un valor similar
al global y algo mas preciso. La heterogeneidad se ha reducido ligeramente. El valor de 7'92
ha visto reducido hasta 0.0396 e I? hasta 99.9 %. Aunque se siguen encontrando diferencias
significativas entre estudios.

En el caso de Gpano, la medida de efecto es extremadamente imprecisa, se obtiene un
valor de 0.50[0.03,0.97]. Las medidas de efecto de los dos estudios estan casi 0.4 puntos
alejadas entre si. Esto provoca que el valor de 7'92 esté muy por encima del global, alcanzando
un valor de 0.783 . El resto de indices de heterogeneidad vienen dados por un indice I? del
99.8 % y diferencias significativas en el test Q(p < 0.01).

El test de diferencias entre grupos no encuentra diferencias significativas (p = 0.41).
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Estudio TN N- Especificidad IC(95%) Peso
(Jiang & Li, 2017) 55 55 = 1.00 [0.94;1.00] 9.1%
(Qiu et al., 2018) 1123 2496 045 [043;047] 91%
(Mourdi et al., 2019) 599 727 0.82 [0.79;0.85] 9.1%
(Qiu et al., 2019) 2973 6241 0.48 [0.46;049] 9.1%
(Wen et al., 2020) 1408 2496 0.56 [0.54;0.58] 9.1%
(Fuetal., 2021) 2608 4992 0.52 [0.51;0.54] 9.1%
(Adnan et al., 2021) 2133 2572 0.83 [0.81;0.84] 9.1%
(Dass et al., 2021) 8296 9883 0.84 [0.83;0.85] 9.1%
(Kumar et al., 2023) 2071 3715 0.56 [0.54;0.57] 9.1%
—
(Chi et al., 2023) 361 746 0.48 [0.45;0.52] 9.1%
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023) 438 4993 0.09 [0.08;0.10] 9.1%
S ——
Random effects model 38916 —_— 0.60 [0.45; 0.75] 100.0%

Heterogeneity: /° = 100.0%, t° = 0.0642, p = 0 T
Test for subgroup differences: x‘f =345,df=1(p=006) 0 02 04 06 08 1

Figura 4.24: Forest plot del experimento 9 para la especificidad

En el experimento 9 de sensibilidad se encontraron diferencias significativas entre los
dos grupos, principalmente debido a que los dos estudios de Gpiun, tenian medidas muy
similares. En este caso es todo lo contrario, ambas medidas estan muy alejadas. Es dificil de

sacar patrones en este subgrupo debido a que tiene muy pocos estudios.

4.2.10. Experimento 10

En el dltimo experimento se ha observado mediante la técnica de Leave One Out que uno
de los estudios es extremadamente mas influyente que el resto (tabla. Y es que dejar fuera
a [Khoushehgir and Sulaimany| [2023| provoca que todas las medidas se vean muy afectadas.
La especificidad agrupada alcanza el valor de 0.65, mientras que quitando cualquiera del
resto de los estudios se mantiene en valores entre 0.58 y 0.61. De igual manera, despreciar
este estudio logra que 72 baje desde 0.0642 hasta 0.0388. Ademas, el estudio mencionado
logra que el indice I? se reduzca hasta 99.8 %, el tinico que hace que baje de 100 % junto con
Dass et al.|[2021], aunque este ltimo no afecta tanto al resto de métricas.

La razon de la influencia de este estudio es que tiene un especificidad extremadamente
baja y precision muy alta: 0.09[0.08,0.10]. Es un valor muy dispar con el resto de estudios.
Se han re-analizado los datos extraidos en busqueda de errores y se ha podido comprobar
que los datos utilizados son totalmente correctos. En el capitulo siguiente se tratara este
tema.

Esta técnica ha sido ejecutada de forma iterativa y se ha comprobado que, al igual que
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Tabla 4.2: Resultados del anélisis de influyentes en el meta-analisis de sensibilidad

Estudio Especificidad 72 I?

(Jiang & Li, 2017) 0.5634 [0.4217; 0.7051] 0.0522 100.0%
(Qiu et al., 2018) 0.6184 [0.4561; 0.7807]  0.0685 100.0 %
(Mourdi et al., 2019) 0.5810 [0.4224; 0.7397] 0.0654 100.0 %
(Qiu et al., 2019) 0.6158 [0.4524; 0.7792] 0.0694 100.0 %
(Wen et al., 2020) 0.6070 [0.4415; 0.7725]  0.0712 100.0 %
(Fu et al., 2021) 0.6112 [0.4464; 0.7759]  0.0706 100.0%
(Adnan et al., 2021) 0.5804 [0.4222; 0.7387] 0.0651 100.0 %
(Dass et al., 2021) 0.5794 [0.4218; 0.7370]  0.0645 99.9%
(Chi et al., 2023) 0.6150 [0.4513; 0.7786]  0.0696 100.0 %
(Kumar et al., 2023) 0.6077 [0.4422; 0.7731]  0.0711 100.0 %
(Khoushehgir & Sulaimany, 2023)  0.6547 [0.5324; 0.7770]  0.0388 99.8%
Global 0.6031 [0.4532; 0.07530] 0.0642 100.0%

en el meta-analisis de sensibilidad, se requiere eliminar 8 estudios para que ver cambios
significativos en la heterogeneidad. Se ha alcanzado un valor de 64.7 % para I? y un p-valor
de 0.059 para el test Q). El valor de la especificidad agrupada en este meta-anéalisis es de
0.47[0.45,0.49]. Los estudios implicados son Qiu et al.| [2018], |Qiu et al. [2019] y |Chi et al.
[2023]. Tanto en el meta-analisis de sensibilidad como en este ha sido necesario eliminar 8

estudios para alcanzar niveles aceptables de heterogeneidad.



Capitulo 5
Discusion

En este capitulo se trata de responder las preguntas de investigacion. En cada una de
las siguientes secciones se incluye la respuesta correspondiente y las principales limitaciones

que implica.

5.1. Pregunta de investigacion 1

La primera pregunta de investigacion decia: «;En qué medida son ttiles las técnicas de
aprendizaje automaético para la detecciéon de abandono en MOOC?»

En este sentido, se han realizado varios experimentos considerando varios tipos de modelos
y transformaciones, y se puede decir que existe un consenso en torno al valor de las medidas
de efecto obtenidas. Ademés de un enfoque tradicional frecuentista, se ha probado un enfoque
bayesiano también con resultados similares. Todos los experimentos han arrojado valores muy
similares de las medidas de efecto, que en general son bastante altos, especialmente para la
sensibilidad. Por lo tanto, se puede afirmar que las técnicas de aprendizaje automatico son
capaces de predecir el abandono en este tipo de cursos con un rendimiento realmente bueno.

Sin embargo, esta afirmacién debe ser tomada con cautela, especialmente por dos motivos:

= Los niveles de heterogeneidad son altos en todos los experimentos.

» Existen grandes diferencias entre las dos medidas de efecto analizadas.

En general, todos los estudios han obtenido valores extremadamente altos del indice I2,
siempre cercanos a 100 %; y p-valores muy proximos a 0 en el test @), a pesar de que la varianza
inter-estudios parecia aceptable. Estos niveles de heterogeneidad pueden provenir de
la variabilidad entre las caracteristicas de los estudios. En este trabajo se han extraido
algunas caracteristicas de cada estudio, y se ha visto que cada uno utiliza definiciones de
abandono, algoritmos, modelados del estudiante, o conjuntos de datos distintos. Esto puede
poner en compromiso uno de los requisitos del meta-analisis: que las medidas de efecto no sean

comparables. Para comprobarlo, en este trabajo se ha realizado una primera aproximacion

29



60 Discusion

mediante la técnica de analisis de subgrupos y se ha podido ver que algunas caracteristicas
como la definicién de abandono o el conjunto de datos utilizado son relevantes en el valor
obtenido de la medida global. Este tema se tratard con més detenimiento en la siguiente
seccion. No obstante, hay que tener en cuenta que existen méas caracteristicas de los estudios
que los hacen tnicos, que no han sido analizadas y pueden aumentar la heterogeneidad.

Desde el punto de vista de Barker et al. [2021] los altos niveles de heterogeneidad no son
un problema ya que es esperable que en un meta-anélisis de proporciones la heterogeneidad
sea alta. Esto es debido principalmente a los problemas del test Q y el indice 2, tal y como
se explica en el capitulo|2] estos indices tienen problemas con el nimero de estudios del meta-
analisis y con la precision de los estudios. En este trabajo se ha experimentado un indicio
de este efecto al aplicar la técnica de anélisis de influyentes. Se ha visto que ningtun estudio
tenia un impacto relevante en el analisis, pero que se podian alcanzar niveles aceptables
de heterogeneidad reduciendo el nimero de estudios considerablemente. Ambas medidas de
efecto coincidian en el niimero de estudios a excluir, pero no en los estudios.

Sin embargo, a pesar de que la principal causa de heterogeneidad sean la variabilidad de
las caracteristicas de los estudios y las propiedades del analisis de proporciones, es posible

que exista cierta heterogeneidad causada por otras fuentes, concretamente:

1. El criterio para seleccionar una tnica medida dentro de cada estudio. Se escogid
“el mejor resultado entre los mas tempranos”. El problema es que no existe una can-
tidad de tiempo minima comiin. Por ejemplo, mientras que unos estudios utilizan los
datos de una semana, otros utilizan tres. Por lo tanto, “el més temprano” se refiere a
momentos temporales distintos dependiendo del estudio. Esto provoca un aumento de
la heterogeneidad, ya que existe cierta correlacion entre el momento de la prediccion y

el rendimiento del modelo |Deeva et al., 2022)|.

2. La correlacion entre las medidas de efecto. Es conocido que entre las medidas
sensibilidad y especificidad existe un compromiso provocado por el umbral de decision
|[Kim et al., |2015]. Modificando este umbral hace que aumente una de ellas y se rebaje
la otra. Esta correlacion puede desembocar en un aumento de la heterogeneidad si no

se tiene en cuenta en el modelo.

El otro motivo para poner en cuestion los resultados de este meta-anélisis es que existen
grandes diferencias entre los resultados de sensibilidad y especificidad. En general,
la especificidad obtiene resultados més bajos y, sobre todo, més variables que la sensibilidad.
En el meta-anélisis de sensibilidad se ha obtenido una medida de efecto global entre 0.93 y
0.95 con intervalos de apenas 4+0.05, mientras que en el de especificidad se han sido desde
0.60 hasta 0.64 con intervalos que abarcan practicamente todo el rango de valores posibles.

La sensibilidad, también conocida como exhaustividad, es una medida muy usada dentro

de la ciencia de datos y en concreto en la prediccion de abandono (tal y como comenta Prenkaj
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et al. [2021]). No ocurre lo mismo con la especificidad, que en su lugar suele utilizarse la
precision. Esto tiene varios problemas. El primero es que si una medida no se publica, es
posible que no se busque optimizarla por norma general. En segundo lugar, mientras que la
dupla sensibilidad-especificidad tiene en cuenta todos los elementos de la matriz de confusion,
al usarse precision-exhaustividad se dejan de tener en cuenta los verdaderos negativos (TN)
en la evaluacion del algoritmo. Este es la razén por el que este trabajo utiliza especificidad.

Se desconoce el motivo por el cual se prefiere utilizar la precision de forma casi genera-
lizada en esta linea de investigacion, pero es posible que esté relacionado con el impacto o
coste asociado al error. Por ejemplo, tomar cierta medida de intervencién en estudiantes sin
riesgo de abandono tendra un efecto negativo muy leve, frente al impacto positivo fuerte que
puede tener sobre alumnos en riesgo de abandono.

Estos problemas se ven agravados en conjuntos de datos desbalanceados que, como se ha
visto, es un problema comiin en este tipo de estudios, donde la tasa de abandono elevada de
los MOOC hace que el ntimero de casos positivos (abandonos) sea mucho mas elevado que
el de casos negativos (retencion) [Dalipi et al. 2018, [Prenkaj et al., 2021|, |Alhothali et al.,
2022|. Este hecho hace que la especificidad sea mucho mas variable, ya que decrece mucho
més rapido con cada error en sistemas con sensibilidad alta y pocos ejemplos negativos. La
alta variabilidad provoca que se vean casos muy extremos, como es el caso de |[Khoushehgir
and Sulaimany! [2023], uno de los mas influyentes en el analisis de especificidad. Este estudio
publicaba una precision de 0.83, un valor que puede considerarse suficientemente bueno. Sin
embargo, el 80 % de abandonos en el conjunto de datos ocasiona que su especificidad esté

por debajo de 0.1.

5.2. Pregunta de investigacion 2

Respecto a la segunda pregunta, se cuestionaba: «;Existen diferencias de rendimiento
entre sistemas con distintas caracteristicas?»

Se ha podido comprobar que existen cierta correlacion entre las caracteristicas del estudio
y el valor de la medida de efecto. Especialmente aquellas caracteristicas que tienen relacion
con los datos, y no con el modelo. Para este trabajo se consideraron 4 caracteristicas de cada
estudio que se crefa que podian afectar al rendimiento del sistema, y se ha confirmado en los

resultados en algunas de ellas. Més concretamente:

» Cuando se dividen los estudios por definicién de abandono, ambas medidas de
efecto son mas altas en aquellos estudios que utilizan la definicion basada en objetivos

de aprendizaje, aunque estas diferencias no son significativas.

= Sise han visto diferencias significativas en la especificidad al segmentar por conjunto
de datos. Aquellos que no utilizan datos de KDD Cup 2015 obtienen mejores resul-

tados, tendencia que se repite en la sensibilidad aunque sin la suficiente significancia.
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= En el caso del tipo de algoritmo no se han visto diferencias entre estudios que utilizan

aprendizaje automatico y los que usan Deep Learning.

= Al dividir por modelado del estudiante se obtienen valores de efecto agrupado y de

significancia muy distintos dependiendo de la medida de efecto.

Este tipo de analisis tiene la limitacion importante de que la cantidad de estudios que
se incluyen en cada grupo puede ser muy pequena. Esto aumenta el riesgo de sesgo y el
error asociado a la medida obtenida en el grupo. Un ejemplo de esto se puede encontrar en
el grupo de modelado plano. Este grupo esta formado tnicamente por dos estudios y, tal y
como se mencionaba antes, los resultados de las dos medidas de efecto son completamente
distintos. Mientras que el anélisis de sensibilidad conseguia una medida global muy precisa
logrando valores muy aceptables de heterogeneidad, en el analisis de especificidad ocurria
todo lo contrario, las dos medidas estaban muy separadas, provocando asi unos indices muy

altos de heterogeneidad con tan solo dos estudios.

5.3. Pregunta de investigacion 3

Por tltimo, en la tercera pregunta de investigacion se planted: «;Es viable utilizar la
técnica del meta-analisis para evaluar el rendimiento global de técnicas de aprendizaje au-
tomatico?»

Este trabajo resulta innovador al tratar de aplicar la técnica del meta-anélisis para evaluar
el rendimiento de sistemas de aprendizaje automatico fuera del area de la medicina, y en
especial en prediccion de abandono en MOOC. Es importante recalcar que se ha logrado
obtener una medida de efecto global y que las técnicas que se han utilizado estan asentadas
en la comunidad cientifica. No se ha encontrado ningtin estudio que realice un meta-analisis
similar al propuesto en este trabajo. Aunque Fahd et al. [2022] indica realizar un meta-
analisis, al final inicamente elabora una distribucién de las métricas de evaluacion.

Se ha podido comprobar que los métodos tradicionales de meta-analisis no estan lo sufi-
cientemente desarrollados para la evaluacion del rendimiento de tareas que usan aprendizaje
automatico. Por lo que es importante continuar investigando hasta alcanzar un marco de
trabajo bien asentado dentro de la ciencia de datos. En este punto, se han identificado 5

principales problemas o retos a los que se enfrenta:

1. El primero es la medida de efecto que se deberia utilizar. En este trabajo se plante6
usar la sensibilidad y especificidad, como es comtn en gran parte de las publicaciones
en medicina. Se ha visto que utilizar este tipo de medidas puede ser una fuente de
heterogeneidad por diversos motivos expuestos anteriormente. En |Azeem et al.| [2019)]
se mencionaba que lo ideal seria utilizar la AUC como medida tnica como medida de

efecto pero no se suele publicar.
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2. En segundo lugar se plantea el problema con las medidas de heterogeneidad tra-
dicionales, las cuales no son adecuadas para este tipo de meta-analisis. Tal y como
se ha contemplado en este capitulo, el test @ y el indice I? no son adecuados para

meta-anélisis basados en proporciones.

3. También existen dificultades para estimar el sesgo de publicaciéon. Los graficos de
embudo no han dado evidencias claras de la presencia de sesgo de publicacion, a pesar
de que se introdujo de forma evidente al seleccionar tnicamente estudios publicados
en revistas con revision por pares. Segun Barker et al.|[2021], ni este tipo de grafico ni
ningtn otro método tradicional para evaluar el sesgo de publicacion son vélidos en un

meta-anélisis de proporciones.

4. Otro aspecto importante es la falta de reproducibilidad en los articulos. Como se
ha comentado, se decidi6 excluir aquellos estudios que no habian sido publicados en
revistas con revision por pares. Se tomo esta decision para tratar de aumentar la calidad
de los estudios obtenidos y ademas, adecuar la carga de trabajo. Sin embargo, en la
mayoria de articulos ha sido imposible obtener los datos necesarios para llevar a cabo
el meta-analisis, y en los restantes han existido serias dificultades. Especialmente los
datos necesarios para el calculo del error asociado a la medida como el tamano del
conjunto de evaluacién o la proporciéon de abandonos, datos que son fundamentales

para garantizar la reproducibilidad de los articulos.

5. El ultimo reto consiste en reducir la gran variabilidad de caracteristicas que existe
en los problemas de aprendizaje automatico. Mientras que en medicina el conjunto
de estudios suele ser bastante homogéneo debido a que suelen estar todas las varia-
bles controladas. En aprendizaje automético se utilizan datos histéricos pasados que
frecuentemente han sido obtenidos para otros propoésitos, dando lugar a que cada es-
tudio tenga caracteristicas casi tnicas. Esto puede atacar directamente al requisito de
comparabilidad de los estudios, por ello, la definicién de requisitos de exclusion, la
extraccion de caracteristicas y el analisis de subgrupos cobran especial relevancia en

este tipo de meta-anélisis.
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Capitulo 6
Conclusiones y trabajos futuros

A lo largo de este trabajo se ha realizado un anélisis cuantitativo de la aplicacion de
técnicas de aprendizaje automéatico y deep learning para la prediccion de abandono de es-
tudiantes en MOOC. Se ha podido concluir, pese a los niveles altos de heterogeneidad, que
estos sistemas resultan ttiles para la deteccion de abandono, puesto que son capaces de de-
tectar mas del 90 % de estudiantes que abandonan en la mayoria de los estudios realizados.
Aunque estos sistemas tienen una alta tasa de falsos negativos, dando lugar a errores al
predecir los estudiantes que completan el curso.

Este trabajo no ha tenido en cuenta factores importantes en el analisis como puede ser el
momento de la prediccion del abandono. De igual manera, el tamano de la muestra utilizada
puede considerarse reducida. Estos dos factores, unidos a la reduccion de la heterogeneidad,
aumentarian considerablemente el poder estadistico de este meta-analisis. A continuacion,

se proponen algunas vias para futuros trabajos:

» Extender el meta-analisis teniendo en cuenta el momento de predicciéon como una

variable. Un posible enfoque seria contemplar usar modelos de meta-regresion.

= Explorar el uso de otras métricas més representativas del campo como precision y

exhaustividad, o medidas tnicas como F1 o AUC.

» También se podria tener en cuenta la correlaciéon entre medidas mediante un anélisis
bivariante. El denominado meta-anéalisis de diagnostico tiene en cuenta este aspecto

entre otros.
» Explorar los intervalos de prediccion como medida de heterogeneidad.

» Extender el andlisis aplicando unos criterios de selecciéon menos restrictivos, incorpo-

rando la denominada literatura gris.

= Explorar la heterogeneidad en grupos mas reducidos utilizando variables de menor

granularidad y variables multiples en andlisis de subgrupos.
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Conclusiones y trabajos futuros

= En la via de los modelos bayesianos, se podria explorar el efecto de los priors. Un buen

punto de partida serfa utilizar las distribuciones a posteriori de este trabajo.
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Apéndice A

Codigo de los modelos utilizados en
RStan

A continuacion se incluye el codigo de los dos modelos utilizados en RStan.

A.1. Modelo Normal-Normal

data {
int <lower = 1> k; // Numero de estudios
real <lower = 0, upper = 1> x[k]; // Medida de efecto observada

real <lower=0> sigmalk]; // Varianzas observadas

}

parameters {

real <lower = 0, upper 1> theta_il[k]; // Medida de efecto real

real <lower = 0, upper 1> theta; // media del parametro agrupado

real <lower

}

0> tau; // Heterogeneidad

model {
x 7 normal (theta_i, sigma);

theta_i ~ normal (theta, tau);

// Priors
theta ~ uniform(0, 1);
tau~2 7 inv_gamma (0.1, 0.1);

generated quantities{

real <lower = 0> tausqr = tau~2;
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A.2. Modelo Binomial-Normal

data {

int <lower

0> x[k]; // Eventos
ser de tipo entero

int <lower=0> nl[k]; // Casos

}

int <lower

parameters {
real<lower=0, upper=1> theta_i[k];
real logtheta;

1> k; // Numero de estudios

observados al ser binomial debe

// Medida de efecto real

real <lower = 0> tau; // Heterogeneidad

3

transformed parameters {

real<lower=0, upper=1> theta = inv_logit(logtheta);

model {
Xx ~ binomial(n, theta_i);

logit(theta_i) ~ normal (logtheta,

// Priors
theta

uniform (0, 1);

tau~2 ~ inv_gamma (0.1, 0.1);

generated quantities{

real <lower = 0> tausqr = tau~2;

tau) ;
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