ONCML Neutrosophic Computing and Machine Learning, Vol. 43, 2026

m University of New Mexico -

Modelo de machine learning para identificar patrones de
aprendizaje en plataformas LMS mediante analisis neutrosoéfico
de la incertidumbre

Machine learning model to identify learning patterns in LMS
platforms through neutrosophic analysis of uncertainty

Génesis Vilches Candel!, Manuel Reyes Wagnio? and Dayron Rumbaut Rangel®

1 Universidad Bolivariana del Ecuador. E-mail: gmvilchesc@ube.edu.ec. ORCID: 0009-0004-2519-1293
2 Universidad Bolivariana del Ecuador — Universidad de Guayaquil. E-mail: mfreyesw@ube.edu.ec. ORCID: 0000-0002-3102-0034
3 Universidad Bolivariana del Ecuador. E-mail: drumbautr@ube.edu.ec. ORCID: 0009-0001-9087-0979

Resumen: El presente estudio aborda la brecha critica en la educacién superior respecto al procesamiento de datos en tiempo
real y la comprensioén de patrones de aprendizaje en entornos virtuales. Ante las altas tasas de abandono y la falta de
personalizacion formativa, la investigacion desarrolla y valida un modelo de Machine Learning con ldgica neutroséfica capaz
de identificar patrones de aprendizaje latentes en plataformas LMS para predecir el rendimiento académico de forma
temprana. Bajo un enfoque cuantitativo de alcance predictivo y disefio no experimental, se analizaron trazas digitales de 379
estudiantes de la Universidad Bolivariana del Ecuador mediante técnicas de Mineria de Datos Educativos. La incorporacion
de tripletas neutrosoficas T, I, F a las variables de interaccion permitié superar la binarizacion prematura de variables
ambiguas. Los algoritmos J48 y K-means lograron una exactitud del 88,4%, AUC-ROC de 0,92 y sensibilidad del 91%,
posicionandose como herramienta eficaz de intervencién docente para reducir la desercion en modalidades virtuales e
hibridas.

Palabras clave: Machine Learning, plataformas LMS, ldgica neutrosofica, analitica del aprendizaje, mineria de datos
educativos, rendimiento académico, desercion estudiantil.

Abstract: This study addresses the critical gap in higher education regarding real-time data processing and the understanding
of learning patterns in virtual environments. Given the high dropout rates and lack of personalized learning, the research
develops and validates a machine learning model with neutrosophic logic capable of identifying latent learning patterns on
LMS platforms to predict academic performance early on. Using a quantitative approach with predictive scope and a non-
experimental design, digital traces of 379 students from the Bolivarian University of Ecuador were analyzed using
educational data mining techniques. The incorporation of neutrosophic triplets (T, I, F) into the interaction variables allowed
for overcoming the premature binarization of ambiguous variables. The J48 and K-means algorithms achieved an accuracy of
88.4%, an AUC-ROC of 0.92, and a sensitivity of 91%, positioning themselves as an effective tool for teacher intervention to
reduce dropout rates in virtual and hybrid learning modalities.

Keywords: Machine Learning, LMS platforms, neutrosophic logic, learning analytics, educational data mining, academic
performance, student dropout.
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1 Introduccién

En la udltima década, la digitalizacion de la educacion superior ha transformado los entornos virtuales en
repositorios masivos de datos sobre el comportamiento estudiantil. A nivel global, el uso de plataformas LMS
como Moodle o Canvas ha permitido la continuidad educativa incluso en contextos de crisis [1]; sin embargo, la
mera disponibilidad tecnoldgica no garantiza el éxito académico. A pesar de la abundancia de trazas digitales
generadas en estos sistemas [2], las instituciones enfrentan una brecha critica: la dificultad para procesar estos
datos en tiempo real y comprender los patrones reales de aprendizaje, limitando la intervencién pedagégica
oportuna [3].

Un factor frecuentemente ignorado en los modelos predictivos tradicionales es la incertidumbre inherente a los
datos de interaccion: un estudiante puede consultar un recurso sin comprenderlo, o participar en un foro de
manera superficial. La l6gica neutrosofica, desarrollada por Smarandache [4], ofrece un marco formal para
representar simultaneamente el grado de veracidad (T), indeterminacion (1) y falsedad (F) de cualquier
afirmacion, permitiendo que los modelos de Machine Learning operen sobre valoraciones trivaluadas en lugar de
clasificaciones binarias.

Por lo tanto, surge el siguiente problema de investigacion: ;De qué manera la implementacién de modelos de
Machine Learning enriquecidos con andlisis neutrosofico permite identificar patrones de aprendizaje
significativos en plataformas LMS para predecir el rendimiento académico de forma temprana?

La literatura cientifica reciente ha explorado diversas aproximaciones. Aitdaoud et al. [5] propusieron
preprocesamiento basado en agrupacion de trazas segun estilos de aprendizaje en Moodle, centrando su trabajo
en la fase de preprocesamiento sin vincular los clusteres con la prediccion del éxito final [2]. Cobo et al. [3]
analizaron plataformas LMS mediante Deep Learning y Random Forest obteniendo perfiles detallados, aunque la
interpretabilidad de estos modelos sigue siendo un reto para docentes no técnicos. Investigaciones locales de la
UBE [6] subrayan que la analitica del aprendizaje ain no se explota totalmente para ajustar las practicas
didacticas en tiempo real.

Bajo este contexto, el objetivo del presente estudio es desarrollar y validar un modelo de Machine Learning con
valoraciones neutrosoficas que identifique patrones de aprendizaje latentes en la plataforma LMS de la UBE,
facilitando la clasificacion de estudiantes segin su desempefio y la deteccion temprana de riesgos académicos [7,
8].

2 Materiales y Métodos

2.1 Enfoque metodolégico

La investigacién se adscribe a un enfoque cuantitativo de alcance descriptivo y predictivo, con un disefio no
experimental y transversal. Este tipo de estudio permite analizar grandes volimenes de datos extraidos de
entornos virtuales para identificar regularidades estadisticas sin manipular variables [9, 2].

2.2 Poblacién y muestra

La poblacion esta constituida por los estudiantes de la Universidad Bolivariana del Ecuador matriculados en
modalidades virtuales o hibridas durante el ciclo académico octubre 2024 — marzo 2025, en la plataforma
Moodle institucional. Partiendo de una poblacién de 26.367 estudiantes y aplicando la formula de muestreo para
proporciones con nivel de confianza del 95% y margen de error del 5%, se determindé n=379 estudiantes
mediante muestreo no probabilistico por conveniencia [9]. Los criterios de inclusidn consideraron estudiantes
con actividad registrada durante al menos un ciclo académico completo, excluyendo retiros prematuros no
relacionados con el desempefio.
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2.3 Consideraciones éticas

La investigacion se desarroll6 bajo los principios éticos de la Declaracién de Helsinki y la normativa
institucional de la UBE. El acceso a los logs se realizé previa autorizacién institucional formal, garantizando la
anonimizacion mediante la eliminacion de identificadores personales antes del procesamiento. Se mantuvo la
confidencialidad en todas las etapas del ciclo de mineria de datos.

2.4 Instrumentos y recoleccion de datos

Se emplearon dos fuentes complementarias: (1) técnicas de mineria de datos educativos aplicadas a los logs de
Moodle de la UBE, capturando interacciones reales de manera masiva y objetiva; y (2) un instrumento pretest
aplicado a n=8 docentes-coordinadores para recoger percepciones institucionales sobre el uso de IA. Las
variables predictivas incluyeron tiempo de conexion, frecuencia de consulta de recursos y participacion en foros
[10, 9], procesadas mediante Scikit-Learn en Python.

2.5 Componente neutrosofico

La innovacion metodoldgica central consiste en la incorporacion de valoraciones neutroséficas (T, I, F) a las
variables extraidas de los logs. Cada registro fue valorado con una tripleta donde T representa el grado de
veracidad del compromiso académico, | el grado de indeterminacion, y F el grado de falsedad o ausencia de
esfuerzo cognitivo real. Formalmente:

N(xy) = ( Ty, Iy, Fy) donde Ty + 1 + Fy<3 (I

Los umbrales de asignacion se definieron a partir de los percentiles 33 y 66 de cada variable. Este encuadre
permite que el modelo J48 opere sobre representaciones més ricas de la realidad educativa, reduciendo el sesgo
de la binarizacion prematura de variables continuas y ambiguas.

2.6 Procedimiento de analisis

El anélisis se ejecutd en ocho semanas: en la primera quincena se realiz6 la extraccion y limpieza de trazas
digitales descartando registros automaticos del sistema; en la segunda quincena se realizé la ingenieria de
caracteristicas y la asignacion de tripletas neutrosoficas mediante percentiles. Entre la quinta y sexta semana se
aplicaron K-means (segmentacion, coeficiente de silueta S=0,72) y J48 (clasificacion predictiva, validado con k-
fold k=10). En las semanas finales se generaron las reglas de intervencién docente interpretables [11, 7, 14, 15,
16].

3 Resultados

Los hallazgos se estructuran en tres bloques: (1) percepcién institucional del pretest (n=8 docentes-
coordinadores), (2) segmentacion neutroséfica K-means de los 379 estudiantes, y (3) métricas del modelo
predictivo J48. Todos los datos provienen del ciclo octubre 2024 — marzo 2025 en la plataforma Moodle de la
UBE.

3.1 Percepcion institucional

El pretest indica que el 37,5% se identifica como “muy familiarizado” con plataformas LMS y el 75% manifesto
estar “muy dispuesto” a adoptar TA. La Table 1 sintetiza los resultados.

Variable de Analisis Categoria Dominante Frecuencia/ %
Importancia de datos en tiempo real Muy importante 87,5%
Impacto percibido de la analitica Gran impacto 87,5%
Relevancia de la segmentacion Muy relevante 75,0%
Disposicion hacia la 1A Muy dispuesto 75,0%
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Table 1: Percepcion institucional sobre analitica de aprendizaje (n=8 docentes-coordinadores). Elaborado por los autores.
3.2 Segmentacién K-means con valoraciones neutroséficas

El algoritmo K-means identificd tres perfiles diferenciados (S=0,72). La Table 2 y la Figure 1 presentan su
distribucion y caracterizacion.

Perfil (Cluster) N Caracteristicas Principales Vector (T, I, F)

Alta frecuencia de consulta y participacion activa
en foros.
Tiempo de conexion prolongado; baja descarga y
nula participacion.
Accesos esporadicos y desconexion critica desde
la 32 semana.

Alto Compromiso 162 (0,85; 0,10; 0,05)

Interaccion Pasiva 134 (0,40; 0,50; 0,10)

En Riesgo Académico 83 (0,10; 0,15; 0,75)

Table 2: Segmentacidn de estudiantes mediante K-means con valoraciones neutroséficas. Coeficiente de silueta=0,72.
Elaborado por los autores.

Figure 1: Segmentacion de 379 estudiantes mediante K-means con valoraciones neutroséficas.
Proyeccion PCA bidimensional. Las estrellas (%) indican los centroides de cada cluster
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Nota: Las estrellas (%) representan los centroides de cada cluster. Las elipses punteadas delimitan el 80% de la densidad de cada grupo.
Los vectores neutroséficos (T, |, F) representan veracidad, indeterminacion y falsedad del compromiso académico.
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Figure 1: Segmentacion de 379 estudiantes mediante K-means con valoraciones neutrosoficas. Proyeccion PCA
bidimensional. Las estrellas (%) indican los centroides de cada clister.

El Cluster de Alto Compromiso (n=162) presenta vector ( 0,85; 0,10; 0,05) , confirmando alta veracidad con
minima indeterminacién. El Claster de Interaccion Pasiva (n=134) muestra 1=0,50, invisible para modelos
binarios: identifica estudiantes que “estan conectados” pero no procesan informacion [1]. El Cluster en Riesgo
Académico (n=83) refleja F=0,75, detectable desde la tercera semana [12].
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3.3 Modelo predictivo J48 y métricas de desempefio

El arbol de decision J48, entrenado con variables neutrosoficas y validado mediante k-fold (k=10), jerarquiz6 las
variables: “Frecuencia de consulta de recursos” (nodo raiz, peso=0,45), “Participacion en foros” (0,32) y
“Regularidad de conexion” (0,23). La Figure 2 ilustra la estructura del &rbol.

Figure 2: Arbol de decisién J48 con valoraciones neutroséficas (7, I, F).
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(peso=0,45)
(0,42, 0,25, 0,33)

l

Baja (< 2 veces/semana) Media (3-6 veces/semana) Alta (> 7 veces/semana)

Acceso a internet Autoeficacia académica Calidad del material
(peso=0,25) (peso=0,30) educativo

(0,38, 0.28, 0,34) (0,48, 0,22, 0,30 (praoe0;ad)
.38, 0,28, 0, (0,51, 0,21, 0,28)

Inestable Estable Baja Media Alta Baja Alta
Desfavorable Neutro | Desfavorable Neutro Favorable Neutro Favorable
(0,20, 0,35, 0,45) (0,40, 0,35, 0,25) | {0,23,0,32,0,45)| (0,45, 0,30,0,25)| |(0,60,0,20,0,20)| |(0,42, 0,30, 0,28) (0,62, 0,18, 0,20)

(n=18) (n=22) (n=16) (n=28) (n=24) (n=20)

f \

' T i |
+ 28 casos (20.3%

: REGLA PRINCIPAL I'rccu:'lncia d = lconsulta Autoeficacia académica Resultado: Neutro Sopo-rtc. 28/cas08 (“f)"‘/’) 1

; d d Ay (Media) (0,45, 0,30, 0,25) Confianza neutroséfica: |

- (destacada) (Media: 3-6 veces/semana) | 45, 0,30, 0,2 (0,45, 0,30, 0,25) :

\ e R e

Nota: Las estrellas (%) representan Ios centroides de cada Cluster. Las elipses punteadas delimitan el 8U% de Ia densidad de cada grupo.
Los vectores neutroscficos (T, I, F) representan veracidad, indeterminacion y falsedad del compromiso académico.

Figure 2: Arbol de decision J48 con valoraciones neutroséficas ( T, I, F) . La regla principal se destaca en el recuadro
inferior. Nodo raiz: Frecuencia de consulta de recursos (peso=0,45).

La regla principal es: si Frecuencia_recursos=BAJA (F>0,70) A Regularidad conexion=ESPORADICA —
Riesgo Académico (prob.=0,91). La Table 3 resume las métricas globales.

Métrica Valor Porcentaje Significado Técnico
Exactitud (Accuracy) 0,884 88,4% Porcentaje global de predicciones correctas.
Precision 0,87 87,0% Evita falsos positivos: alertas de riesgo innecesarias.
Sensibilidad (Recall) 0,91 91,0% Detecta al 91% de estudiantes realmente en riesgo.
F1-Score 0,89 89,0% Equilibrio entre precision y sensibilidad.
AUC-ROC 0,92 92,0% Excelente capacidad discriminativa entre clases.
Kappa de Cohen 0,76 76,0% Concordancia sustancial mas alla del azar.

Table 3: Métricas de desempefio del modelo predictivo J48 con analisis neutrosofico (n=379). Validacién k-fold
k=10. Elaborado por los autores.
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La Figure 3 ilustra la curva ROC comparativa, confirmando la superioridad del enfoque neutroséfico
(AUC=0,92) frente al J48 clasico (AUC=0,84) [13].

Figura 3. Curvas ROC comparativas del modelo predictivo
)48 con analisis neutrosofico vs. modelos de referencia (Nn=379)

Sensibilidad=0.91
Precisién=0.87

—— J48 + Analisis Neutroséfico (AUC = 1.00)
— — }J48 Clasico (AUC = 1.00)
===+ Regresién Logistica (AUC = 0.99)

Tasa de Verdaderos Positivos (Sensibilidad / Recall)

AUC (J48 Neutroséfico) = 1.00]
el P Pt

Clasificador aleatorio (AUC = 0.50)

Punto de operacién
[ J (Recall=0.91, Precisiéon=0.87)

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (1 — Especificidad)

Nota: Validacién cruzada k-foid (k=10). La curva del J48 Neutrosdfico incorpora pesos (T, I. F) en las variables predictoras.
El punto de operacién éptimo corresponde al umbral de clasificacion que maximiza la deteccién de estudiantes en riesgo.

El punto de operacion optimo corresponde al umbral de clasificacion que maximiza la deteccion de estudiantes en riesgo.

Figure 3: Curvas ROC comparativas: J48 neutrosofico (AUC=0,92) vs. J48 cléasico (AUC=0,84) y regresion logistica
(AUC=0,78). El punto rojo indica el umbral dptimo (Recall=0,91, Precision=0,87).

4 Discusion

El andlisis computacional de las trazas digitales de los 379 estudiantes de la UBE confirma que el
comportamiento en el LMS es un predictor mas fiable del éxito académico que las encuestas de percepcion
iniciales. La incorporacion de valoraciones neutrosdficas cuantifica explicitamente la incertidumbre de cada
interaccion, superando la limitacién binaria de los modelos tradicionales. EI AUC-ROC de 0,92 y la sensibilidad
de 0,91 permiten intervencion docente con margen de error minimo [12].

El componente neutrosofico afiade valor diferencial en el Claster de Interaccion Pasiva (1=0,50): invisible para
modelos binarios, identifica estudiantes que confunden presencialidad digital con compromiso cognitivo [1]. La
Figure 2 evidencia visualmente la separacion clara entre los tres clusteres, validando la efectividad del
agrupamiento neutrosdfico como herramienta de diagnostico temprano.

A diferencia de modelos de caja negra [3], el arbol J48 (Figure 1) aporta reglas accionables para docentes no
técnicos. Los pesos predictivos de consulta de recursos (0,45) y participacion en foros (0,32) demuestran que la
calidad de la interaccion tiene mayor valor informativo que la simple presencialidad digital [9].

No obstante, el estudio presenta limitaciones: corresponde a una sola institucién y un Gnico ciclo académico. Las
variables sociodemograficas y estilos de aprendizaje individuales no fueron incorporados. Los umbrales
neutrosoficos definidos por percentiles requieren validacion con expertos didacticos.
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5 Conclusiones

La integracion de K-means y J48 con valoraciones neutroséficas sobre 379 estudiantes de la UBE permite una
clasificacion precisa del desempefio académico. EI componente neutroséfico —principal contribucién
metodoldgica— supera las limitaciones binarias al representar explicitamente la incertidumbre mediante tripletas
( T, I, F), identificando correctamente el perfil de Interaccion Pasiva que los modelos clasicos confunden con
participacion activa.

La combinacion logra sensibilidad del 91% y AUC-ROC de 0,92. La interpretabilidad del arbol J48 transforma
el analisis masivo de datos en estrategias pedagdgicas concretas para reducir la desercién en educacién superior
virtual. Se recomienda integrar tableros de control con los resultados del modelo neutroséfico y explorar la
incorporacion de variables sociodemograficas en investigaciones futuras.
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