
octubre 10, 2016

Paper: 

Recomender System for Predicting 

Student Performance

Presentado por Ronald Pérez

(Nguyen Thai-Nghe, Lucas Drumond, Artus Krohn-Grimberghe, Lars Schmidt-Thieme)

2010



2Public Google Slides Template

Contexto de SysRec en e-learning 

Objetivo Modelos Referencia

Predecir la nota de los estudiantes en los próximos 

cursos.

• Regresión lineal 

• Factorización matricial

• Factorization Machine

[1]

Personalizar el ambiente e-learning mediante la 

recomendación de recursos.

• Filtrado colaborativo

• Filtrado basado en contenido

[4]

Revisión de literatura sobre el panorama de 

sistemas recomendadores para apoyar el 

aprendizaje

• Varios, generalmente centrados en filtrado 

colaborativo.

• Se revisan 82 artículos

[5]
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Objetivos de la predicción

Objetivo: 

[5]
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Métodos utilizados

Objetivo: 

[5]
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Objetivo de Paper

Objetivo: 
Proponer un nuevo método que utiliza técnicas de predicción 

utilizadas en sistemas recomendadores para predecir el performance
de los estudiantes.

VS
Métodos de 

regresión tradicional

Técnicas de 

sistemas recomendadores
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El problema

Problema de predecir el performance de un estudiante

Sistemas de tutoría apoyados por computadores

Predecir el performance de un estudiante para algunos ejercicios
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Recomendación

Seleccionando el grupo correcto 

de ejercicios

Seleccionando el nivel apropiado 

de dificultad

Seleccionando posibles 

intervenciones, como sugerencias

Recomendaciones 

basadas en la predicción 

del performance

Log de eventos

time, student, context, action
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Escenario de predicción de performance

Problema:  Predecir el performance 
para cada paso en un problema

Logfile

step no, student, context, actions, duration, correct

• S = a set of studens IDs
• T = a set of task IDs
• f  ⊆ ℝ = performance measure

• D ⊆ (S x T x f )⇒

• f (correct [1], incorrect [0])
• s ∈ S
• t ∈ T

• f  = rating
• s = 𝑢𝑠𝑒𝑟
• t = 𝑖𝑡𝑒𝑚
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Algoritmos y evaluación

Factorización Matricial RMSE

 Regresión Logística/lineal

 Gloval average

 UserKNN

 Rules-based
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Data Set

Knowledge Discovery and Data Mining (KDD) Challenge 2010
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Conceptos claves

Problema

Un problema es una tarea que 

un estudiante debe llevar a 

cabo que típicamente involucra 

varios pasos

Knowledge 

Component (KC)

Un componente de conocimiento 

es una pieza de información que 

se puede utilizar para realizar 

tareas

Paso

Un paso es una parte 

observable de la solución a 

un problema

Conteo de 

oportunidades

Una oportunidad es una 

oportunidad para que un 

estudiante demuestre si él o ella 

ha aprendido un componente de 

conocimiento dado
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Data Set

https://pslcdatashop.web.cmu.edu/KDDCup/rules_data_format.jsp [3]

https://pslcdatashop.web.cmu.edu/KDDCup/rules_data_format.jsp
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Mapeo de datos para el sistema recomendador

Predecir si el estudiante tendrá éxito en el primer intento para realizar  un paso

⇒ userEstudiante

⇒ ratingCorrect First Attempt (CFA)
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Mapeo de datos para el sistema recomendador

Item ⇒
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Mapeo de datos para el modelo de regresión

Regresión lineal y logística

Entrada modelo de 

regression (promedio)
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Mapeo de datos para el modelo de regresión

A =  (Student-Average, Step-Average)

B =  (Student-PV-Average, Step-PV-Average)

C =  (PG-Average, PN-Average, Student-PG-PV-Average).
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Protocolo

1. Se hizo un mapeo de los dataset al context educacional

2. Se utilizó como baseline method el global average

3. Ejecutar los algoritmos con las combinaciones de datos definidas



18Public Google Slides Template

Resultados
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Conclusiones y trabajo futuro

• El modelo propuesto mejora los resultados de predicción con respecto a los 

modelos de regresión lineal.

• Utilizar otros métodos para abordar el problema de cold-start usando 

factorización matricial.

• Utilizar factorización de tensores para mejorar los resultados
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Comparación

Resultados de [2], 2016

Resultados de [1], 2010



21Public Google Slides Template

Referencias

[1]  A. Elbadrawy, A. Polyzou, Z. Ren, M. Sweeney, G. Karypis, and H. Rangwala, “Predicting Student Performance Using Personalized Analytics,” Computer, vol. 

49, no. 4, pp. 61–69, Apr. 2016.

[2]  N. Thai-Nghe, L. Drumond, A. Krohn-Grimberghe, and L. Schmidt-Thieme, “Recommender system for predicting student performance,” Procedia Comput. Sci., 

vol. 1, no. 2, pp. 2811–2819, Jan. 2010.

[3]  “KDD Cup 2010: Educational Data Mining Challenge > Data Format.” [Online]. Available: http://pslcdatashop.web.cmu.edu/KDDCup/rules_data_format.jsp. 

[Accessed: 08-Nov-2016].

[4] S. Benhamdi, A. Babouri, and R. Chiky, “Personalized recommender system for e-Learning environment,” Educ. Inf. Technol., pp. 1–23, May 2016.

[5] H. Drachsler, K. Verbert, O. C. Santos, and N. Manouselis, “Panorama of Recommender Systems to Support Learning,” in Recommender Systems Handbook, F. 

Ricci, L. Rokach, and B. Shapira, Eds. Springer US, 2015, pp. 421–451.


