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Aprendizaje sobre el rendimiento de los estudiantes
a partir de los registros de Moodle en un contexto
de educaciOn superior con procesos gaussianos

Adrian Pérez-Suay, Valero Laparra, Steven Van Vaerenbergh, Ana B. Pascual-Venteo

Abstract—Los sistemas de gestion del aprendizaje (LMS) son
herramientas integrales para ejecutar y evaluar el proceso educa-
tivo. A medida que los estudiantes interactiian con la plataforma,
los LMS recopilan constantemente datos valiosos sobre su
progreso en el aprendizaje. Este estudio emplea metodologias
estadisticas para obtener informacion sobre el rendimiento de los
estudiantes, centrandose exclusivamente en los datos derivados
de Moodle LMS, una plataforma ampliamente adoptada en
las instituciones educativas de todo el mundo. En concreto,
aprovechamos el método de regresion del Proceso Gaussiano para
predecir las notas de los estudiantes dada su actividad en Moodle,
logrando hasta 0.89R. Ademas, el uso de un kernel avanzado,
la Determinacion Automatica de Relevancia (ARD), nos permite
analizar qué variables son mas relevantes a la hora de predecir
la nota continua y cudles lo son para predecir la nota final.
Analizando datos registrados que abarcan varias asignaturas
y titulaciones, nuestros resultados revelan la importancia de la
frecuencia de las interacciones con el LMS como indicador sélido
del rendimiento de los estudiantes. Esta observacion sugiere la
utilidad potencial de las métricas de interaccion como medidas
eficaces para supervisar y evaluar las trayectorias de aprendizaje
en curso de los estudiantes. Las implicaciones de estos resultados
pueden extenderse a las estrategias e intervenciones educativas
para mejorar los resultados de los estudiantes en el ambito de
la educacion superior.

Index Terms—Rendimiento de los estudiantes, Moodle, Sistema
de gestion del aprendizaje, Regresion del proceso de Gauss

I. INTRODUCTION

En la dltima década, nuestra vida cotidiana ha experimen-
tado un aumento de la actividad relacionada con el crecimiento
del acceso a Internet de alta velocidad y a las nuevas tec-
nologias a través de dispositivos mdviles inteligentes y aplica-
ciones. Naturalmente, esta tendencia también ha repercutido
en el dmbito educativo. Particularmente en el espacio de la
educacion superior, un punto de inflexiéon lo marcé el Proceso
de Bolonia, cuyo objetivo era que las universidades adoptaran
un sistema de titulaciones comparables en los paises partici-
pantes [1]. Uno de los principales cambios propuestos por el
Proceso de Bolonia es la introduccién de nuevas metodologias
docentes que permitan un seguimiento mas cercano del trabajo
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y progreso del estudiante a través de evaluaciones continuas y
feedback [2]. Para llevar a cabo dichas evaluaciones continuas,
se propusieron dos herramientas principales: por un lado,
explotar las posibilidades que ofrecen las tecnologias de la
informacién y la comunicacién (TIC) junto con el acceso a
Internet de alta velocidad [3], y, por otro, actividades de tutoria
dedicadas. Se propuso una metodologia de ensefianza practica,
basada en una participacion activa de los alumnos a través de
ejercicios, trabajos en grupo y practicas.

Al mismo tiempo, la adopcién y el uso de sistemas de
gestion del aprendizaje en la ensefianza superior ha experimen-
tado un rdpido crecimiento. El interés es tal que hoy en dia
no solo existen soluciones comerciales, sino que varios LMS
de ultima generacién se han desarrollado como paquetes de
software de codigo abierto [4]. El mas notable en esta categoria
es el Moodle LMS', ampliamente utilizado en universidades
de todo el mundo. Moodle cuenta con una excelente usabilidad
en su tercera versidon actual, y viene con un ecosistema de
plugins que permiten ampliar sus funciones basicas, muchos
de los cuales son gratuitos y de c6digo abierto también [5].

En esencia, un LMS es una aplicacién de software o
tecnologia basada en la web para gestionar todos los aspectos
de los procesos de aprendizaje y ensefianza [6]. Entre otras
cosas, los LMS se utilizan para administrar, documentar,
seguir, informar, automatizar y entregar contenidos educativos
de diferentes tipos, como cursos, programas de formacion y
programas de aprendizaje y desarrollo. Los LMS también han
demostrado ser herramientas muy convenientes para gestionar
tareas en linea, ya que permiten al profesor publicar tareas,
recibir los envios de los estudiantes y calificar estos envios,
todo a través de una interfaz web comtn [7], [8]. Otro aspecto
interesante de los LMS es que recogen y almacenan grandes
cantidades de datos sobre la interaccién entre estudiantes,
profesores y la propia plataforma. Moodle, por ejemplo, al-
macena multiples archivos de registro que contienen datos de
los diferentes eventos que se producen en cada curso. Cada
archivo de registro o interaccion incluye todos los detalles de la
accion realizada sobre un determinado contenido ofrecido en el
curso y/o acciones del sistema, junto con sus correspondientes
marcas de tiempo y el nimero de identificacion del alumno.
Estos ficheros de registro contienen informacién relevante
que describe el comportamiento de los alumnos durante la
evolucion de la asignatura tal y como se muestra en [9].

Con las herramientas adecuadas, la gran cantidad de datos
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recopilados por los LMS puede utilizarse para diversos ob-
jetivos. Por ejemplo, se pueden visualizar de forma mads
clara para que los especialistas puedan analizarlos con mayor
eficacia [10], o se pueden utilizar directamente para intentar
mejorar el aprendizaje a través de estas plataformas [11].
Estudios recientes han considerado el uso de datos de LMS
para realizar el rendimiento de los estudiantes [12], [13].
Trataremos este tema con mas detalle en la seccién I-A.

La investigacion del rendimiento de los estudiantes es
un tema critico y amplio con implicaciones significativas
para las pricticas educativas, las politicas y el desarrollo
de la sociedad. Esta investigacion es vital para abordar las
desigualdades educativas, garantizando que todos los estudi-
antes, independientemente de su origen, tengan las mismas
oportunidades de éxito. Ademds, la exploracién de técnicas
de ensefianza innovadoras y la integracién de la tecnologia
pueden contribuir a la adopcién de practicas pedagdgicas mas
eficaces. En concreto, el estudio que proponemos se centrara
en la aplicacién de enfoques de aprendizaje automadtico para
predecir las calificaciones de los estudiantes a partir de los
datos brutos de los archivos de registro de nuestro LMS.
Esta es un drea de investigaciéon prometedora, como se ha
demostrado en otros lugares (por ejemplo, ver [14]-[20]).

El resto de este documento se organiza como sigue. En
el resto de la presente seccién se realiza una revision bibli-
ografica de los trabajos relacionados con el rendimiento de los
estudiantes. La seccién II describe la metodologia empleada y
los conjuntos de datos utilizados para evaluar el rendimiento
de los estudiantes a partir de los datos de los archivos de
registro. La seccién III presenta los resultados experimentales
obtenidos para los diferentes cursos y proporciona una vision
de las interacciones mds relevantes para la prediccion de las
puntuaciones de los estudiantes. En la seccién IV se exponen
las conclusiones extraidas de los andlisis y se describen futuras
lineas de trabajo.

A. Revision bibliogrdfica del rendimiento del estudiante

En el dmbito de la investigacién educativa, recientemente
se ha prestado especial atencion al andlisis y la prediccion
del rendimiento de los estudiantes [6], [12]. En el pasado,
la mayoria de las inferencias relativas a las calificaciones de
los estudiantes se realizaban utilizando diversas fuentes de
datos fuera de linea, como las calificaciones de los estudiantes,
datos demograficos y caracteristicas sociales y académicas.
Los informes escolares eran la principal fuente de estos datos;
en [21] se propone un ejemplo de esta metodologia. A la
hora de extraer conclusiones sobre el comportamiento de
los estudiantes durante el curso, como las actividades, las
interacciones con la plataforma, la ayuda y las evaluaciones,
se incluyen los datos de los estudiantes obtenidos de una
plataforma en linea gracias al uso de LMS.

Los autores de [12] sugieren utilizar cuatro variables para
predecir el rendimiento de los alumnos: edad, tarea, cues-
tionario y plataforma de acceso al curso. Descubrieron que
la edad tiene poca influencia y no es un indicador ttil del
rendimiento de los estudiantes. Los resultados comunicados
ponen de manifiesto la complejidad inherente de la cuestion,

TABLE I
CONJUNTO DE VARIABLES DE NOMBRE DE EVENTO UTILIZADAS PARA
ENTRENAR LOS MODELOS DESPUES DE ELIMINAR LAS COLUMNAS
TOTALMENTE NULAS. FUENTE: ELABORACION PROPIA.

1 | Se ha cargado un archivo

2 | Se ha enviado un trabajo

6 | Asistencia tomada por el estudiante
10 | Se ha creado un comentario
14 | Lista de instancias del mddulo del curso vistas
16 | Moddulo del curso visto
20 | Informe de usuario del curso consultado
21 | Ver curso en linea
25 | Informe de calificaciones visto en linea
26 | Informe de usuario de calificacion visto en linea
37 | Confirmacion de envio visto en linea
40 | Informe de sesion consultado
42 | Envio creado en linea
43 | Formulario de envio consultado
44 | Presentacion actualizada
45 | El estado del envio ha sido actualizado
46 | El estado del envio ha sido visto
48 | El usuario ha sido calificado
49 | La lista de usuarios ha sido vista
50 | EI perfil del usuario ha sido visto
53 | Archivo Zip de la carpeta descargada

con un coeficiente de correlacion al cuadrado bastante bajo. En
un trabajo relacionado [22] se presenta un método para obtener
modelos de prediccion del rendimiento de los estudiantes que
sean transferibles entre cursos.

Es crucial concentrarse en las fuentes de datos mas per-
tinentes y abundantes, ya que puede haber un nimero total
muy grande de factores tenidos en cuenta como entradas o
covariables. Por ejemplo, [23] sugiere integrar dispositivos
moéviles en la ensefianza y el aprendizaje para evaluar los
resultados del aprendizaje de los estudiantes. En [24], se
propone otra fuente de informacién, que sugiere utilizar la
informacién producida por los foros de discusién en linea.
Estos foros, ademds de servir para que los alumnos resuelvan
y discutan entre si sus problemas y dificultades, también
registran la interaccion de los estudiantes y alertan al instructor
de las dudas planteadas por los alumnos.

También se sugirié en [25] para predecir el rendimiento
de los estudiantes en los programas de estudio. Los autores
presentan una investigacién de las progresiones normales
y las combinan con resultados de predicciéon. Una de las
conclusiones del trabajo fue la identificacién de dos grupos
significativos de estudiantes -los de bajo rendimiento y los de
alto rendimiento- que obtuvieron notas bajas y altas durante el
periodo de estudio, respectivamente. Los resultados muestran
que es posible extraer conclusiones representativas para el
resto de cursos teniendo en cuenta un nimero limitado de
cursos. En el trabajo presentado por [26], los autores ofrecen
una visién general de las diferentes fuentes de informacion.
Concluyen que los modelos proporcionados basados en LMS y
learning analytics tienen un alto poder predictivo. Esto motiva
el uso de datos generados por LMS para construir nuestros
modelos estadisticos con el fin de predecir el rendimiento del
estudiante.
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TABLE II
ASIGNATURAS UTILIZADAS EN LA EXPERIMENTACION Y EL
CORRESPONDIENTE COEFICIENTE DE CORRELACION (R) OBTENIDO AL
INFERIR LAS NOTAS CONTINUAS (CONT.) Y FINALES DE LOS ALUMNOS EN
SUS CORRESPONDIENTES ASIGNATURAS (KERNEL RBF).

[ Asignatura [ Cont. | Final |
Didactica de las Matematicas de la Edu- 0.77 0.38
cacion Infantil
Matematicas para maestros 0.65 0.54
Sistemas y senales 0.61 0.51

II. MATERIALES Y METODOS

La informacién adquirida por la plataforma Moodle se
explota utilizando la metodologia propuesta en [13] para
representar a cada alumno de un curso a través de un vector
de caracteristicas de la siguiente manera. En primer lugar,
para cada curso, calculamos una matriz de ocurrencias por
estudiante. Cada entrada (4, j) representa la cantidad total de
veces que un estudiante realiza una accién sobre un contenido
concreto ofrecido en el curso. Cada columna de la matriz
corresponde a un contenido concreto (nombre del contexto),
que hace referencia a la metodologia didactica seguida por
el profesor a lo largo del curso y depende intrinsecamente
de la metodologia docente utilizada, mientras que cada fila
(nombre del suceso) representa una accién interna, que puede
ser realizada por el alumno sobre la plataforma. Esta tltima
puede estar relacionada con el contenido propuesto y/o con
acciones del sistema. La tabla I enumera las variables nombre
del evento consideradas en nuestro estudio. Estas variables
cuantifican la actividad a lo largo de las variables nombre del
contexto.

Presentamos los resultados sobre un conjunto de asignaturas
impartidas por distintos profesores de diferentes titulaciones
(ver Tabla II). Entre ellas, Diddctica de las Matemdticas
de la Educacion Infantil del Grado en Maestro/a en Ed-
ucacién Infantil, Matemdticas para maestros del Grado en
Maestro/a en Educacion Primaria, y Sistemas y seriales del
Grado de Ciencia de Datos. Proporcionamos resultados en
términos del coeficiente de correlacion (R) tanto para las
notas continuas como para las finales. Suponemos que cada
vector de caracteristicas x; € R? representa a un alumno y
pertenece a un espacio real d-dimensional. Para obtener los
resultados hacemos uso de la técnica de regresion del Proceso
Gaussiano [27] descrita a continuacion.

A. Regresion de Procesos Gaussianos

Las técnicas de Proceso Gaussiano (GP) han sido amplia-
mente utilizadas para resolver la clasificacion del rendimiento
de los estudiantes [28] pero, hasta donde saben los autores, atin
no se han empleado para realizar la regresién del rendimiento
de los estudiantes.

Elegimos la regresion del Proceso Gaussiano (GPR) como
modelo de inferencia debido a su probada eficacia en tareas
de regresion, la capacidad de proporcionar incertidumbres por
estudiante y la capacidad de clasificacién de caracteristicas a
través de una funcién kernel adecuada, como veremos mas

adelante. Ademads, el uso de funciones kernel permite obtener
funciones de decisién no lineales, mds complejas, lo que se
traduce en mejores estimaciones [27]. Estas tres capacidades
sitian a GPR como el algoritmo central en nuestro esquema
de rendimiento de los alumnos.

La ecuacién 1 expresa la relacién matematica entre la en-
trada (caracteristicas de los estudiantes en la Tabla I) x € R¥
y la variable de salida (nota del estudiante) y € R.

N
§=fx) =Y aK(xi,x;), (1)
=1

Cada vector de caracteristicas del alumno utilizado en la
fase de entrenamiento se denota por {x;} ,, las pondera-
ciones asignadas a cada estudiante en el conjunto de entre-
namiento por GPR se denotan por o; € R, 1 <7 < N,y
K es una funcién kernel que cuantifica la similitud entre dos
vectores de caracteristicas de alumnos x; y x;. Aqui, x; =
[z}, 22,...,2F]T representa cada vector de caracteristicas de
formacién de entrada, donde ¢ = 1,..., N, y F' es el nlimero
total de caracteristicas. Es esencial utilizar una funcién kernel

determinada que se ajuste a la situacién dada. La funcion
2
de base radial (RBF), krpr(x;,x;) = exp (—M), y

202
en nuestro caso se empled la Determinacién Automadtica de
Relevancia (DRA):

F m m\2
1 (" — a7")
K(x;,%,|0) = ‘7]2" P\ 75 Z TJ 2
m=1 m

Este nicleo es una combinacién de nicleos exponenciales
cuadrdticos. La varianza global produce el factor de escala aj%,
y las escalas de longitud dependientes de las caracteristicas se
indican mediante 02, 1 <m < F.

Asumimos en nuestro contexto que la auténtica funcién
subyacente y f(x) 4+ € se produce por observaciones
ruidosas aditivas, que forman la variable observada. Ademas,
consideramos que el ruido es gaussiano independiente, adi-
tivo y tiene una varianza de o, y una media de cero.
Los términos de covarianza del punto de prueba x,, siendo
k. [k(%4,%X1), .-, k(X4,%)] T, y los valores de salida
apilados y = (y1,...,%») " debe definirse. La autosimilitud
de x, estd representada por k.. = k(xX.,X.). La ecuacién 3
describe cémo se distribuyen los valores de salida en funcién
de la hipétesis del modelo previo.

(i )~ (o

Cada modelo GPR se crea con fines de prediccion calcu-
lando la distribucién posterior sobre la salida desconocida y..,
p(y«|X«, D), donde el conjunto de datos de entrenamiento es
D = {(x,,yn)[n = 1,...,N}. Curiosamente, resulta que
esta posterior es una distribucién gaussiana, con p(y.|X, D)
= N (y«|pcps, 0&p,). Para esta posterior, se puede estimar
la media predictiva (predicciones puntuales) utilizando la
siguiente férmula: pgp. = k. (K + 02I)~ly. La varianza

K+021 k,

KT k 3)
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predictiva (intervalos de confianza) es una de las ventajas de
la GPR, y puede calcularse del siguiente modo:

0&ps = kuw — k| (K + 021)7'k,. (4)

Las observaciones [27] se utilizan para determinar la
verosimilitud marginal, o la evidencia, que optimiza los cor-
respondientes hiperparametros 6.

Las GP son beneficiosas para muchos tipos diferentes de
aplicaciones de investigacién porque proporcionan un método
s6lido y adaptable para modelar interacciones intrincadas y no
lineales en los datos. A diferencia de los modelos paramétricos
convencionales, las GP ofrecen un marco bayesiano no
paramétrico que resulta especialmente 1til en situaciones en
las que los procesos subyacentes no estdn claros y los datos
pueden ser ruidosos. Ademds, las GP son una herramienta
flexible para crear modelos precisos y comprensibles, ya que
son faciles de ampliar a cuestiones de alta dimension.

1) Seleccion del modelo: Los hiperparimetros 6 suelen
seleccionarse utilizando la médxima verosimilitud de tipo II a
través de la verosimilitud marginal, también conocida como la
evidencia, de las observaciones [27]. Estas pruebas se analizan
explicitamente condicionindolas a 6:

log p(y|0) = log N (y|0,K + o21), (5)

donde I es la matriz identidad n x n. Cuando las derivadas
de esta funcion también son analiticas, como suele ser el
caso, se suele emplear el gradiente ascendente conjugado para
la optimizacién. En consecuencia, todo el procedimiento de
aprendizaje de un modelo de GP se basa en un pequefo
conjunto de hiperpardmetros, lo que mitiga eficazmente el
sobreajuste. Por ultimo, la inferencia de los hiperparametros
y las ponderaciones para realizar predicciones, denominadas
«, puede realizarse mediante la optimizaciéon de pruebas
continuas.

B. Descripcion de los conjuntos de datos

Comparamos la eficacia de GPR para inferir el rendimiento
del alumno tanto en la evaluacién continua como en la final.
El objetivo es inferir el valor de la nota de cada alumno
obtenida en la evaluacién continua y final mediante el log-
file generado en la plataforma Moodle. En concreto, hemos
utilizado tres conjuntos de datos diferentes que corresponden a
los log-files de cada curso. Estos cursos, junto con el niimero
de estudiantes, las variables utilizadas y el niimero total de
lineas por archivo de registro se describen en la Tabla III.
Originalmente, los archivos de registro contienen, en nuestro
caso, entre veinte mil y unas sesenta mil lineas. Estas lineas
se filtran por alumno y, a continuacién, por Nombre del
evento (en la Tabla I). Por udltimo, se normalizd la actividad
de los nombres de los sucesos para obtener una medicién
mas comparable. Estos valores normalizados se asignan a las
variables finales no vacias de los nombres de los sucesos, que
en nuestro estudio aparecen en el cuadro II.

Para procesar la informacién almacenada en cada log-file
seguimos los pasos propuestos en [13] junto con su cédigo
fuente proporcionado. Esta metodologia permite adquirir in-
formacién sobre la interaccion de cada alumno con Ia

TABLE III
ESTADISTICAS DESCRIPTIVAS DE CADA ASIGNATURA INCLUYENDO
NUMERO DE ESTUDIANTES, NUMERO DE VARIABLES Y NUMERO DE
LINEAS DEL ARCHIVO LOG.

[ Asignatura | Estudiantes | Variables | Log-file |
Didactica de las Matematicas 35 21 22323
de la Educacién Infantil
Matematicas para Maestros/as 48 21 44495
Sistemas y Senales 47 21 63147

plataforma de aprendizaje a lo largo del curso. Comparamos
el rendimiento en la estimacién de la nota final y continua.
La nota final se refiere a una media de todas las notas de los
estudiantes a lo largo del curso, incluyendo el examen final,
que se realiza fuera del LMS. Por otro lado, la nota continua se
genera a través de la informacién generada por la plataforma
LMS y construida principalmente por tareas, cuestionarios y
asistencia a clase. Tanto la nota continua como la nota final
son la medida del rendimiento del alumno que los modelos
intentan inferir.

III. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

En esta seccidén se presentan los resultados de los ex-
perimentos realizados. En primer lugar, ilustramos el com-
portamiento de los métodos para la tarea de rendimiento
de los estudiantes dentro de una asignatura en particular y,
a continuacién, proporcionamos resultados para un conjunto
mas amplio de asignaturas. En segundo lugar, estudiamos
y discutimos el efecto de utilizar la funcién kernel ARD
para determinar una clasificacion entre las caracteristicas en
las notas predichas de los estudiantes tanto continuos como
finales.

A. Prediccion del rendimiento de los estudiantes a partir de
los registros de Moodle

Informamos aqui de los resultados obtenidos para la asig-
natura Enserianza de las matemdticas en la escuela infantil
impartida en el curso académico 2021/22, considerando la
estrategia dejar uno fuera en un aula con 35 estudiantes. La
figura 1 ilustra los resultados para las notas de prediccion
continua. En la primera fila de la figura se puede apreciar
que, para los GPR con kernel RBF, la estimaciéon de densidad
de kernel (KDE) de las distribuciones y (original) y ygp
(predicha) es relativamente similar, llevando las predicciones
a un valor de R = 0,77. Ademas, en la segunda fila, los GPR
con kernel ARD muestran distribuciones mds cercanas para y
Y YGPard ¥>» POr lo tanto, un valor mas alto de R = 0.89.
Siguiendo el mismo procedimiento, los resultados para las
notas de prediccion final se muestran en la Figura 2. En este
caso, se pueden observar claras diferencias entre la KDE de y
Yy yap, con ygp concentrando la mayoria de los resultados
a lo largo del valor esperado (media). También se pueden
observar diferencias notables entre la KDE de vy vy ygpard-
Las puntuaciones de los dos modelos son relativamente bajas
(R = 0.38 para los dos casos).

Estos resultados indican que el modelo propuesto propor-
ciona un buen rendimiento para la configuracién continua
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Fig. 1. Resultados de la inferencia de evaluacién continua en la asignatura
Enserianza de las matemdticas en la educacion infantil. Kernel RBF (primera
fila): a) Funcion de densidad de probabilidad estimada para las notas originales
de los alumnos y y la prevista yg p; b) Diagrama de dispersion que representa
yap frente a y. Kernel ARD (segunda fila): c¢) Funcién de densidad de
probabilidad estimada para las notas originales de los alumnos y y la prevista
YGPard; d) Diagrama de dispersion que representa yg par-q frente a y.

(especialmente para el caso de GPR con kernel ARD), pero
se necesitan modelos mds sofisticados para capturar comple-
tamente la mayor complejidad intrinseca de la configuracion
predictiva final.

La Tabla II muestra los resultados obtenidos al utilizar
el kernel RBF para las demads asignaturas. Se muestran los
resultados de las notas continuas y finales en términos del co-
eficiente de correlacién (R). Los resultados son consistentes en
las diferentes asignaturas. Como era de esperar, la prediccién
de las notas continuas es mas precisa ya que la parte principal
de la evaluacién continua se realiza en la plataforma Moodle.

B. Estimacion de la incertidumbre

Una de las capacidades del GPR es proporcionar una
estimacion de la incertidumbre en el desempefio del estudiante.
Esta es una informacién valiosa ya que puede considerarse
como una medida de confianza en la calificacién estimada del
estudiante. Hemos calculado la varianza predictiva segin la
ecuacién 4 para cada calificacion del estudiante.

La Figura 1 b) ilustra la verdadera nota del estudiante y
contra la ygp estimada por GPR con el kernel RBF. El color
representa la varianza predictiva de cada nota de estudiante
inferida. Se puede observar un gran grupo en la parte su-
perior derecha, que representa a los estudiantes con notas
mas altas. Este grupo contiene una mezcla de incertidumbre
desde valores mds bajos a mds grandes con una mayoria de
valores de varianza relativamente mds grandes. Este kernel
RBF proporciona un coeficiente de correlacion R = 0.77
contra el R = 0.89 obtenido en la Figura 1 d) con el kernel
ARD que supera y obtiene estimaciones mas confiables.
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Fig. 2. Resultados de la inferencia de la evaluacién final en la asignatura
Enserianza de las matemdticas en la educacion infantil. Kernel RBF (primera
fila): a) Funcién de densidad de probabilidad estimada para las notas originales
de los alumnos y y la prevista yg p; b) Diagrama de dispersion que representa
ygp frente a y. Kernel ARD (segunda fila): c¢) Funcién de densidad de
probabilidad estimada para las notas originales de los alumnos ¥ y la prevista
YGPard; d) Diagrama de dispersion que representa yg pqrq frente a y.

En la Figura 2 b) y d) se han obtenido mayores valores
de varianza predictiva debido a su menor desempefio en
la estimacidon de la nota final del estudiante. Estos valores
de varianza predictiva podrian ser informacién valiosa para
tener confianza en la estimacion y explorar mds a fondo el
comportamiento del estudiante a lo largo del curso académico.

C. Ranking de caracteristicas

Ahora analizamos los valores normalizados de los pesos
ajustados para el GPR utilizando el kernel ARD para el
entorno de evaluacién continua. Recordemos que el kernel
ARD permite tener una estimacién de la importancia de cada
variable o caracteristica en términos del valor ajustado o,
1 <17 < d, siendo d el nimero de caracteristicas consideradas
en este estudio.

La figura 3 ilustra los valores ajustados bajo el proced-
imiento de maximizacion del kernel ARD para predecir las
notas finales de los estudiantes (color blanco) y también las
notas de los estudiantes continuos (color gris). El valor sobre
cada barra indica el cuartil, que va de 1 a 4. Cuanto menor
sea el valor, mas relevante es la variable para el modelo. En
general, existe un acuerdo sobre qué variables son importantes
para predecir las notas tanto continuas como finales. Para el
caso de la predicciéon de las notas continuas, las variables
mas relevantes son 1) Se ha subido un archivo, 2) Se ha
enviado un trabajo y 6) Asistencia tomada por el estudiante,
16) Médulo del curso visto, 21) Curso visto, que pertenecen al
ler cuartil. Estas variables estdn directamente relacionadas con
la actividad reportada en la evaluacién continua y tienen en
cuenta la asistencia y participacioén en el aula, lo que explica
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Fig. 3. Clasificacion de caracteristicas obtenida mediante el uso de GPR con el niicleo ARD (GPard) al inferir las calificaciones finales y continuas de los
estudiantes. La relevancia de la caracteristica dada por los modelos GP se da en el eje y, cuanto menor sea el valor, mas relevante es la variable para el
modelo. Los identificadores en el eje x se refieren a las variables informadas en la Tabla I.

su importancia en los modelos desarrollados. En cuanto a
la prediccién de la puntuacién final, las caracteristicas mads
relevantes son 10, 42, 48, 49 y 53 (ver tabla I). La mayoria de
ellas estdn, por un lado, dedicadas a la creacién de contenido,
mientras que las dos Unicas actividades dedicadas a la creacion
son las mas relevantes. Y, por otro lado, estdn las carac-
teristicas relacionadas con la visualizacion de informacion
general, como la informacién sobre el proceso de calificacion.

IV. CONCLUSIONES & TRABAJO FUTURO

En este estudio, se ha utilizado un conjunto diverso de
caracteristicas extraidas del sistema de gestion del aprendizaje
Moodle como entradas para la regresion del proceso gaussiano,
demostrando una eficacia relativamente alta en la prediccion
de las calificaciones de los estudiantes. Estos resultados fueron
particularmente buenos en el caso de la evaluacién continua,
que contiene la mayor parte de la informaciéon generada en
el propio LMS. En este caso de evaluaciéon continua, las
caracteristicas extraidas del LMS han logrado hasta 0,89
R en la prediccién de las calificaciones de los estudiantes.
Esto puede considerarse un buen resultado y es comparable
a estudios anteriores [13] y supera los resultados obtenidos
en [12].

El uso de la funciéon kernel ARD proporciona mejores
resultados que la funcién kernel RBF. Ademds, el kernel
ARD proporciona una estimacién de la confianza de las
calificaciones inferidas de los estudiantes. Ademas, este kernel
ARD facilité una exploracién en profundidad de los eventos
mas influyentes que dan forma a los modelos desarrollados.
Especificamente, en el contexto de la evaluaciéon continua, los
eventos identificados como mds relevantes estaban asociados
con actividades de medicién de asistencia y participacion
en el aula. Esto permite definir los aspectos especificos de
las acciones de los estudiantes que tienen un impacto en su
desempefio académico.

Las investigaciones futuras incluyen mejorar la general-
izacién de los hallazgos al extender el estudio para abarcar

datos registrados de un conjunto mdas diverso de sujetos.
Ademas, la exploracion futura podria implicar la aplicacién de
modelos de aprendizaje automadtico y el estudio de varios mod-
elos de seleccion de caracteristicas. Este enfoque tiene como
objetivo abordar la complejidad intrinseca de las calificaciones
finales de los estudiantes, arrojando luz sobre posibles vias de
mejora.

Finalmente, el analisis de los datos de los archivos de
registro del LMS surge no solo como una herramienta pre-
dictiva del desempefio de los estudiantes, sino también como
un medio dindmico para monitorear y rastrear las trayectorias
de aprendizaje de los estudiantes a lo largo del curso. La
integracién de técnicas de modelado avanzadas y un espec-
tro mas amplio de fuentes de datos podria mejorar nuestra
comprension de los diversos factores que influyen en el éxito
de los estudiantes en la educacién superior.
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