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Resumen  
La analítica de aprendizaje (AA) se ha destacado como una herramienta eficaz para abordar retos como la retención 

estudiantil y el rendimiento académico en programas de educación superior virtual. Este estudio tiene como objetivo 
analizar la relación entre los patrones de participación en actividades académicas digitales y el rendimiento académico de 
estudiantes de posgrado virtual, así como su vinculación con la permanencia en el sistema. Para ello, se abordan tres 
ejes fundamentales: los patrones y agrupaciones de participación a lo largo del tiempo; los factores que predicen el 
rendimiento y la retención; y el potencial de los modelos predictivos para personalizar estrategias pedagógicas. Se empleó 
un diseño cuantitativo, longitudinal y exploratorio, con una muestra de 393 estudiantes matriculados en una universidad 
colombiana durante 2024. Los datos, recolectados a través de sistemas institucionales, fueron analizados mediante 
modelos lineales mixtos, algoritmos de aprendizaje automático y análisis de series temporales. Las actividades 
académicas evaluadas incluyeron proyectos de aplicación, casos prácticos, exámenes, foros y participación general. Los 
resultados indican que las actividades prácticas, como los proyectos de aplicación y los casos prácticos, generan los 
mayores niveles de participación y tienen un impacto significativo en el rendimiento académico. En contraste, los foros y 
los exámenes muestran menores niveles de interacción. El análisis de clustering identificó tres grupos de estudiantes con 
patrones diferenciados de participación, lo que permite personalizar las estrategias pedagógicas. Se concluye que la AA 
ofrece una base sólida para diseñar intervenciones orientadas a mejorar la retención estudiantil y optimizar el rendimiento 
académico en la educación superior virtual. Este enfoque refuerza el valor de la personalización educativa basada en 
datos. 

 
Abstract 

Learning analytics (LA) has emerged as an effective tool to address challenges such as student retention and academic 
performance in virtual higher education programs. This study aims to analyze the relationship between participation 
patterns in digital academic activities and the academic performance of online postgraduate students, as well as their 
connection to student persistence. Three key dimensions are examined: participation trends and clusters over time; the 
factors that predict academic performance and retention; and the potential of predictive models to personalize pedagogical 
strategies. A quantitative, longitudinal, and exploratory design was employed, using a sample of 393 students enrolled at 
a Colombian university in 2024. Data was collected from institutional systems and analyzed through mixed linear models, 
machine learning algorithms, and time series analysis. The academic activities evaluated included application projects, 
practical cases, exams, discussion forums, and overall participation. Results indicate that practical activities, such as 
application projects and case studies, yield the highest levels of engagement and have a significant impact on academic 
performance. In contrast, forums and exams show lower levels of interaction. The clustering analysis identified three 
distinct student groups based on participation patterns, enabling more personalized pedagogical strategies. The findings 
suggest that LA provides a solid foundation for designing targeted interventions aimed at improving student retention and 
optimizing academic performance in virtual higher education. This approach reinforces the value of data-driven educational 
personalization. 
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1. Introducción 
 

La analítica de aprendizaje (AA) se define como el uso de datos y herramientas tecnológicas para 
comprender y optimizar los procesos educativos (Carmean et al., 2021). Este enfoque se ha consolidado 
como esencial en la educación superior, especialmente para abordar desafíos como la retención estudiantil y 
la personalización del aprendizaje (Quadri & Shukor, 2021). La AA permite diseñar intervenciones específicas 
mediante el análisis de patrones de comportamiento estudiantil, lo cual facilita la identificación de estudiantes 
en riesgo y la provisión de apoyo oportuno (Li et al., 2022). 

Uno de los pilares de la AA son los modelos predictivos, los cuales emplean técnicas avanzadas —como 
el aprendizaje automático— para anticipar eventos como el abandono escolar o el éxito académico. Según 
McKinsey and Company (2022), estas herramientas no solo mejoran el rendimiento estudiantil, sino que 
también optimizan el uso de recursos y permiten personalizar las intervenciones educativas. Asimismo, 
técnicas como las redes bayesianas y la minería de datos han demostrado ser eficaces para predecir 
comportamientos asociados al abandono y al rendimiento (Nimy & Mosia, 2024). Un ejemplo destacado es el 
estudio de Arnold and Pistilli (2012) en Purdue, que evidenció cómo las alertas tempranas basadas en 
analítica predictiva lograron reducir significativamente las tasas de deserción. 

Además de los modelos predictivos, herramientas como Power BI juegan un papel crucial en la 
implementación de la AA, al facilitar la visualización de tendencias y el diseño de estrategias adaptativas 
basadas en datos en tiempo real (IBM, 2022; Anthology, 2024). Estas soluciones convierten los datos 
cuantitativos en activos estratégicos, posibilitando una toma de decisiones ágil, informada y precisa (Segovia-
García & Segovia-García, 2024). 

Lo anterior subraya la importancia de trabajar con información de alta calidad que garantice la precisión 
de los análisis y predicciones. Para obtener resultados significativos que orienten la toma de decisiones, es 
fundamental que los datos sean consistentes y confiables (The Big Data Framework, 2024). Esto cobra 
especial relevancia al abordar fenómenos complejos como la retención estudiantil, entendida como la 
capacidad institucional para asegurar que los estudiantes completen su trayectoria académica, desde el 
ingreso hasta la titulación. La retención constituye un indicador clave del éxito institucional y de la calidad 
educativa. Además, implica no solo la permanencia en el sistema, sino también el progreso continuo y 
satisfactorio del estudiante, lo cual incide directamente en la reputación institucional, su estabilidad financiera 
y la percepción de calidad educativa (Villegas-Ch et al., 2023). 

La complejidad de la retención estudiantil ha sido abordada en múltiples investigaciones, que consideran 
variables individuales, psicosociales, institucionales, académicas y contextuales. Estos trabajos han 
fundamentado teorías clásicas como el modelo de persistencia de Tinto (1987), el modelo de integración 
psicológica de Bean and Eaton (2000), y la teoría del involucramiento de Astin (1984). El auge de la educación 
virtual ha replanteado estos marcos, incorporando factores adicionales como la ruralidad, las condiciones 
socioeconómicas o la adaptación tecnológica, los cuales plantean nuevos desafíos y contribuyen al aumento 
de las tasas de deserción (Segovia-García et al., 2022). 

Estos factores refuerzan la necesidad de implementar estrategias efectivas para garantizar la permanencia 
estudiantil (Guzmán et al., 2021), especialmente tras la pandemia de COVID-19, que aceleró los procesos de 
digitalización y obligó a las instituciones a replantear sus estrategias de retención. La AA ha demostrado su 
eficacia en este escenario. La experiencia de Gannon University evidencia que la integración de datos en 
tiempo real permitió desarrollar intervenciones efectivas para responder a las necesidades emergentes del 
estudiantado (Wong, 2021). Asimismo, la AA facilita el monitoreo del progreso académico y permite generar 
soluciones específicas orientadas a fortalecer la permanencia (Pulker, 2019). 

El diseño de estrategias efectivas para mejorar la retención en entornos digitales requiere tanto 
herramientas tecnológicas avanzadas como un marco teórico robusto. Este estudio se apoya en el 
constructivismo y el conectivismo, teorías fundamentales para comprender el aprendizaje en línea. El 
constructivismo resalta la importancia de actividades significativas e interacción activa (Xu, 2019), mientras 
que el conectivismo destaca el papel de las redes digitales para fomentar el aprendizaje continuo (Downes, 
2012). Ambas teorías respaldan el uso de la analítica de aprendizaje (AA) al permitir identificar patrones de 
comportamiento a partir de interacciones digitales, facilitando intervenciones educativas oportunas (Siemens 
& Long, 2011).  

Esta relación es especialmente relevante en entornos virtuales, donde la participación es un fuerte 
predictor del éxito académico (Oudat et al., 2023). Revisiones sistemáticas confirman que una mayor 
frecuencia e intensidad en la participación —como en tareas, foros, evaluaciones y recursos asincrónicos— 
está vinculada con un mejor rendimiento y menor abandono (Li et al., 2022; Kaensar & Wongnin, 2023; 
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Nieuwoudt & Pedler, 2021). En esta línea, estudios recientes señalan que la interacción sostenida en 
actividades asincrónicas mejora el sentido de pertenencia y la persistencia del estudiante (Goicochea & 
Gómez, 2021; Horna, 2022; Horna & Seminario, 2023). 

En este sentido, el análisis de la participación en plataformas de gestión del aprendizaje (LMS) incluye 
actividades como interacciones en foros, entrega de tareas, evaluaciones formativas y participación en 
sesiones sincrónicas. Estas actividades no solo constituyen indicadores clave de persistencia y éxito 
académico (Segovia-García et al., 2020), sino que también fomentan el compromiso estudiantil y reducen la 
sensación de aislamiento, un factor crítico en el aprendizaje a distancia (Segovia-García & Said-Hung, 2021). 
La retroalimentación derivada de estas interacciones fortalece la motivación y el progreso académico, 
consolidando la permanencia (ASEE Advances, 2020; Wang et al., 2024). Como señalan Tepgec et al. (2024), 
su efectividad no depende solo del acceso a los datos, sino de la capacidad del estudiante para interpretarlos 
y aplicarlos. Esto subraya la importancia de combinar el análisis predictivo con estrategias pedagógicas que 
promuevan el uso autónomo de la información, impulsando así una educación más personalizada y sostenida 
en el tiempo. 

La AA, a través de modelos predictivos y técnicas analíticas avanzadas, permite anticipar conductas como 
el abandono y facilitar respuestas personalizadas. Esta información resulta clave para docentes y 
administradores al momento de tomar decisiones en tiempo real (Pulker, 2019; McKinsey & Company, 2022). 

Asimismo, metodologías pedagógicas como el aula invertida, el aprendizaje basado en proyectos o la 
resolución de problemas, combinadas con estrategias de personalización educativa basadas en AA, 
promueven la participación y reducen el abandono (Digital Learning Edge, 2024; Macfadyen & Dawson, 2009). 
La integración de estas herramientas no solo optimiza el seguimiento académico, sino que también libera 
tiempo para diseñar experiencias de aprendizaje más significativas (Times Higher Education, 2024). 

Esta relación entre participación y éxito académico ha sido ampliamente documentada en la literatura 
reciente. Revisiones sistemáticas vinculan directamente la frecuencia e intensidad de la participación en 
entornos virtuales con un mejor rendimiento académico y una menor probabilidad de abandono. Horna y 
Seminario Unzueta (2023) destacan que una participación constante en actividades asincrónicas, como tareas 
y evaluaciones, está positivamente relacionada con el desempeño académico. Otros autores como Goh 
(2025) o Horna (2022) subrayan que la interacción activa en plataformas virtuales, especialmente durante la 
pandemia, fue determinante para mantener el progreso académico. Cuanto más activa es la participación del 
estudiante —en tareas, foros, evaluaciones y recursos asincrónicos—, mayor es su sentido de pertenencia y 
persistencia dentro del entorno digital (Goicochea & Gómez, 2021). En esta misma línea, la analítica de 
aprendizaje ha demostrado ser una herramienta clave para personalizar la experiencia educativa en función 
de estos patrones de participación, adaptando contenidos y rutas formativas dentro de los LMS (Halkiopoulos 
& Gkintoni, 2024). Esta capacidad de adaptación no solo mejora el compromiso, sino que también contribuye 
a reducir el abandono, especialmente en entornos virtuales marcados por el aislamiento o la falta de 
retroalimentación significativa (Uzun et al., 2025). 

Desde esta perspectiva, la retención estudiantil se aborda mediante tres enfoques interrelacionados: (1) 
factores predictivos como el rendimiento previo y el contexto familiar (Nieuwoudt & Pedler, 2021), (2) 
estrategias institucionales como tutorías o asesoría académica (Pulker, 2019), y (3) tecnologías avanzadas 
como la AA y la inteligencia artificial, que permiten personalizar la experiencia educativa (Martín-Caro, 2024). 

A diferencia de estudios previos centrados en modelos descriptivos o variables aisladas, este trabajo 
adopta un enfoque longitudinal con análisis multinivel, técnicas de machine learning y una muestra amplia de 
estudiantes de posgrado. La combinación de clustering, series temporales y modelos predictivos permite 
abordar el objetivo de identificar patrones de participación y anticipar el rendimiento académico, ofreciendo 
bases sólidas para intervenciones educativas más personalizadas, precisas y escalables. 

Para alcanzar este objetivo, se plantean las siguientes preguntas de investigación: 
• ¿Cuáles son los patrones de participación digital predominantes entre los estudiantes a lo largo 

del tiempo, y cómo se agrupan según su comportamiento y características sociodemográficas? 
• ¿Qué variables de participación y atributos del estudiantado predicen significativamente el 

rendimiento académico y la retención, y cómo varía esta relación en función del tipo de actividad 
desarrollada? 

• ¿De qué manera pueden aprovecharse los resultados de los modelos predictivos y de 
segmentación para diseñar estrategias pedagógicas personalizadas e intervenciones estratégicas 
que fomenten la permanencia estudiantil? 
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2. Metodología 
 
2.1. Muestra 

La población del estudio estuvo conformada por 1,971 estudiantes matriculados en programas de 
especialización virtual de la Corporación Universitaria de Asturias durante el año 2024. A partir de esta 
población, se seleccionó una muestra representativa de 393 estudiantes, con un nivel de confianza del 95 % 
y un margen de error de ±5 %, asegurando diversidad en variables sociodemográficas como edad, género, 
ubicación geográfica y estrato socioeconómico. 

Los criterios de inclusión fueron: estudiantes matriculados en programas de especialización en modalidad 
100 % virtual, que hubieran cursado la totalidad de las asignaturas programadas durante el año 2024 y que 
contaran con registro completo de participación en la plataforma académica. Se excluyeron aquellos con 
registros incompletos o con menos del 70 % de participación registrada en las actividades evaluadas. 

La muestra fue extraída aleatoriamente y refleja características similares a las de cohortes en programas 
virtuales de otras instituciones colombianas, lo que fortalece la validez externa y la posibilidad de 
generalización de los resultados a contextos educativos equivalentes. 

El análisis descriptivo reveló una mayor proporción de mujeres (59.5 %) frente al 40.5 % de hombres. La 
mayoría de los estudiantes (63.8 %) eran mayores de 31 años, lo cual coincide con el perfil de estudiante no 
tradicional descrito por Sánchez-Gelabert y Elías (2017). Asimismo, el 68.7 % residía en zonas rurales, lo que 
subraya la necesidad de considerar limitaciones tecnológicas y de conectividad en el diseño pedagógico. En 
cuanto al estrato socioeconómico, el 51.1 % pertenecía a los estratos 3 y 4; el 46.1 %, a los estratos 1 y 2; y 
solo el 2.8 % se encontraba en los estratos 5 y 6. Este perfil evidencia la necesidad de apoyos adicionales 
como recursos tecnológicos y tutorías personalizadas para garantizar la equidad educativa. 

 
2.2. Instrumentos 

Se utilizaron dos fuentes institucionales para la recolección de los datos: 
• Sistema CRM institucional: proporcionó información sociodemográfica (edad, género, zona de 

residencia, estrato socioeconómico), recolectada al inicio del ciclo lectivo. 
• Tablero de control analítico (dashboard) en Power BI: consolidó datos provenientes del entorno 

virtual de aprendizaje (LMS), incluyendo interacción en foros, entregas de tareas, realización de 
evaluaciones, avance en las asignaturas y calificaciones finales. 

Ambas bases se vincularon mediante un identificador personal único que garantizó la trazabilidad de la 
información y el anonimato de los estudiantes, cumpliendo con las normativas éticas y legales de protección 
de datos. 

Los datos fueron validados mediante eliminación de duplicados, verificación cruzada entre sistemas y 
tratamiento de valores atípicos. Para ello se utilizaron funciones de validación automática en Power BI y 
rutinas de limpieza avanzadas con la biblioteca pandas en Python, lo que aseguró la confiabilidad y calidad 
de las mediciones 
 
2.3. Análisis de datos 

El análisis se llevó a cabo en Google Colab utilizando Python, con bibliotecas especializadas como pandas, 
matplotlib, seaborn, scikit-learn y statsmodels. Estas herramientas, ampliamente reconocidas en la literatura 
académica (Kaensar & Wongnin, 2023), permitieron implementar modelos robustos y reproducibles. El 
procedimiento analítico se estructuró en cinco niveles: 

• Análisis descriptivo: caracterización de la muestra según edad, género, zona de residencia y estrato 
socioeconómico. 

• Modelo lineal mixto: análisis de la relación entre participación acumulada, calificaciones finales y 
retención estudiantil, considerando efectos fijos (tipo de actividad) y aleatorios (estudiante), además 
de las interacciones con variables sociodemográficas. 

• Random Forest: modelo de clasificación para identificar actividades académicas con mayor poder 
predictivo sobre el rendimiento académico. Se aplicó validación cruzada (5-fold) y optimización de 
hiperparámetros mediante GridSearchCV. 

• Clustering (K-means): agrupación de estudiantes en función de sus patrones de participación, 
permitiendo la personalización de estrategias pedagógicas. 

• Series temporales (ARIMA): análisis de la evolución de la participación durante el año académico, 
para identificar momentos críticos de baja interacción y diseñar intervenciones oportunas. 
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3. Resultados 
 
3.1 Estado académico y desempeño 

Del total de estudiantes analizados (n = 393), el 96.4 % (n = 379) se encuentra activo en sus estudios, 
mientras que el 3.6 % (n = 14) ha discontinuado su matrícula.  

En cuanto a la carga académica cursada, el 54.7 % (n = 215) ha completado entre 10 y 12 asignaturas; el 
42 % (n = 165), entre 7 y 9 asignaturas; el 1.8 % (n = 7), entre 4 y 6; y el 1.5 % (n = 6), entre 1 y 3 asignaturas. 

Respecto al promedio acumulado de calificaciones (escala de 0 a 5), el 63 % (n = 246) se ubica entre 3.1 
y 4.5; el 34 % (n = 134), entre 4.6 y 5.0; y solo el 3 % (n = 13) registra promedios inferiores a 3.0. 

 
3.2 Participación en actividades académicas 

El modelo lineal mixto analizó 35,262 observaciones y detectó diferencias significativas entre estudiantes 
(varianza intraindividual: 0.990). Los efectos de cada tipo de actividad se detallan en la Tabla 1. 
 
Tabla 1. 
 Impacto de las actividades académicas en la participación estudiantil 

Actividad Coeficiente  Significancia (p) Interpretación 
Mayor Participación     

Proyecto de Aplicación 5.775  p < .001 Mayor asociación positiva 

Caso Práctico 3 +0.660  p < .001 Asociación positiva 
significativa 

Caso Práctico 2 +0.356  p < .001 Asociación positiva 
significativa 

Menor Participación     

Foro de Dudas -10.119  p < .001 Valor más bajo de 
participación 

Foro Unidad 1 -6.372  p < .001 Asociación negativa 
significativa 

Foro Unidad 2 -6.250  p < .001 Asociación negativa 
significativa 

Foro Unidad 3 -6.250  p < .001 Asociación negativa 
significativa 

Exámenes -9.170  p < .001 Menor participación 
promedio 

 
Variables sociodemográficas: 

• Edad: coeficiente = +0.018, p = .005 (positivo y significativo). 
• Sexo: coeficiente = +0.215, p = .051 (marginalmente significativo). 
• Zona de residencia y estrato socioeconómico: sin efectos significativos. 

 
3.3. Modelo predictivo (Random Forest) 

El modelo Random Forest fue entrenado con variables de participación y calificaciones. Se implementó 
una validación cruzada de cinco pliegues (GridSearchCV) y ajuste de hiperparámetros: 

• n_estimators 
• max_depth 
• min_samples_split 
• min_samples_leaf 

Las variables con mayor poder predictivo del rendimiento académico fueron: 
• Exámenes 

• Proyecto de Aplicación 
• Caso Práctico 3 
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Figura 1. Participación en actividades y nota alcanzada 

 
3.4 Clustering de Trayectorias de Participación Académica 

El análisis de agrupamiento (K-means) identificó tres grupos según patrones de participación (ver Figura 
2). Las características de cada grupo se resumen a continuación: 

 

 
Figura 2. Distribución de Participación Promedio por Cluster 
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Tabla 2.  
Segmentación de estudiantes por patrones de participación académica 

Cluster Tamaño Participación promedio Dispersión intra-cluster 

Cluster 0 150 estudiantes (38%) Alta en todas las 
actividades. Baja 

Cluster 1 120 estudiantes (31%) Moderada, baja en foros 
y exámenes. Moderada 

Cluster 2 123 estudiantes (31%) Baja en todas las 
actividades. Alta 

 
El análisis ANOVA evidenció diferencias significativas en las calificaciones finales entre los clusters (p < 

0.05): 
 

Tabla 3.  
Relación entre clusters y rendimiento académico 

Cluster Nota Promedio Interpretación 

Cluster 0 4.5 
Estudiantes más comprometidos, con un alto 
rendimiento académico, consistente con su 
alta participación. 

Cluster 1 3.8 
Grupo intermedio con una participación 
desigual, reflejado en una variabilidad 
moderada en el rendimiento académico. 

Cluster 2 3.2 
Estudiantes con menor participación y 
rendimiento, indicando barreras de 
compromiso o dificultades externas. 

 
3.4 Análisis de Series Temporales (ARIMA) 

Se implementó un modelo ARIMA (p = 1, d = 1, q = 0) para evaluar la evolución de la participación a lo 
largo de 500 unidades de tiempo. Se validó su ajuste mediante los criterios AIC y BIC, observándose un buen 
desempeño predictivo. 

Momentos clave identificados: 
Los patrones observados en la Figura 3 pueden clasificarse en cuatro momentos clave: 
• Crecimiento Inicial: se registra un aumento en la participación al inicio de la secuencia temporal, 

probablemente asociado a actividades iniciales del programa o a un mayor interés de los estudiantes 
al comenzar el curso. 

• Fluctuaciones Medias: a lo largo del período, se observan variaciones recurrentes con picos en 
intervalos determinados, lo que sugiere que ciertos momentos o actividades generan mayor 
compromiso. 

• Pico Máximo: entre las unidades 350 y 400, se detecta un incremento significativo en la participación, 
posiblemente relacionado con asignaturas específicas de alto impacto o mayor relevancia para los 
estudiantes. 

• Descenso Final: hacia el final del período, la participación experimenta una disminución sostenida, lo 
que podría reflejar fatiga de los estudiantes o una pérdida progresiva de interés en las actividades 
académicas. 
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Figura 3. Predicción de la participación a lo largo del programa 

 
4. Discusión 
 

El objetivo de esta investigación fue identificar patrones de participación estudiantil en entornos virtuales y 
analizar su relación con el rendimiento académico y la retención. A diferencia de otros trabajos, como el de 
De la Iglesia (2020), que emplearon diseños cuantitativos descriptivos y exploratorios, este estudio adoptó un 
enfoque cuantitativo, longitudinal y explicativo. Esta aproximación metodológica permitió observar la evolución 
de la participación a lo largo del tiempo, en línea con las recomendaciones de Miranda et al. (2021) y White 
et al. (2005), quienes destacan la relevancia de considerar las dinámicas temporales para diseñar 
intervenciones educativas basadas en evidencia. 

En cuanto a las variables de participación que predicen el rendimiento y la retención, los resultados 
revelaron que las actividades prácticas—como los proyectos de aplicación y los casos prácticos—generaron 
mayores niveles de participación y se identificaron como predictores significativos del rendimiento académico. 
Estos hallazgos refuerzan la evidencia reportada por Díaz-García et al. (2023) y Mutanga (2024), quienes 
destacan la efectividad del aprendizaje basado en proyectos (ABP) para fomentar el compromiso y mejorar 
los resultados académicos. 

Por el contrario, actividades como los foros evidenciaron niveles significativamente más bajos de 
participación, lo cual coincide con lo señalado por Donelan and Kear (2023), quienes argumentan que muchos 
estudiantes perciben estas actividades como poco relevantes o insuficientemente interactivas. No obstante, 
estudios como los de Candia et al. (2022) y Heryanto et al. (2024) advierten que, cuando están bien diseñados, 
los foros pueden beneficiar especialmente a estudiantes con bajo rendimiento previo, al facilitar el aprendizaje 
colaborativo, la inteligencia colectiva y la reflexión crítica. Estos resultados refuerzan la necesidad de 
rediseñar los foros para convertirlos en espacios más atractivos y con propósitos pedagógicos claros. 

En relación con los patrones de participación digital y su agrupación, se encontró una asociación positiva 
entre la edad y la participación, lo cual concuerda con los hallazgos de Cruzado y Ortega (2022), quienes 
atribuyen esta relación a una mayor motivación intrínseca en los estudiantes adultos. Aunque se observaron 
diferencias marginales por género en actividades prácticas, no se identificaron brechas significativas en 
espacios colaborativos como los foros. Este hallazgo coincide con investigaciones previas (Canales & Rojas, 
2020; González & López, 2024), que destacan el potencial inclusivo de la educación en línea al reducir las 
barreras tradicionales asociadas al género. 
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La aplicación del algoritmo Random Forest permitió identificar las actividades académicas con mayor 
capacidad predictiva del rendimiento estudiantil. Estos resultados se alinean con estudios como el de Brdnik 
et al. (2022), que reconocen el valor de estos modelos para construir sistemas de alerta temprana. En este 
caso, los exámenes y los proyectos de aplicación fueron los predictores más robustos del desempeño final, 
lo cual subraya la necesidad de priorizar estas actividades en el diseño curricular y en las estrategias de 
evaluación. 

La implementación del análisis de clustering permitió segmentar a los estudiantes en tres grupos con 
trayectorias de participación diferenciadas: alta, moderada y baja. Esta segmentación evidenció una relación 
directa entre el nivel de compromiso y el rendimiento académico, confirmando lo reportado por Zhang et al. 
(2021), quienes argumentan que este tipo de análisis conductual contribuye a personalizar la enseñanza. De 
este modo, se evidencia cómo los modelos de segmentación pueden utilizarse para diseñar estrategias 
pedagógicas personalizadas e intervenciones orientadas a la retención estudiantil. Esta conclusión coincide 
con lo planteado por Sinchi et al. (2024), quien resalta que la personalización basada en datos puede mejorar 
significativamente tanto la retención como el éxito académico. 

Asimismo, el análisis de series temporales (ARIMA) permitió observar patrones cíclicos en la participación 
a lo largo del ciclo académico, identificando momentos críticos de mayor y menor interacción estudiantil. Se 
observaron cuatro fases relevantes: crecimiento inicial, fluctuaciones medias, un pico de participación entre 
las unidades 350 y 400, y un descenso sostenido hacia el final del curso. Estos hallazgos ofrecen evidencia 
valiosa para anticipar períodos de desmotivación y planificar intervenciones proactivas, como sesiones de 
tutoría o actividades de cierre más motivadoras, con el fin de reducir la deserción. 

Los resultados de este estudio ofrecen a las instituciones una base sólida para diseñar estrategias 
pedagógicas adaptativas y personalizadas, fundamentadas en patrones de participación estudiantil. Tal como 
destacan Tepgec et al. (2024), el valor de la analítica de aprendizaje no reside únicamente en la disponibilidad 
de datos, sino en su integración con estrategias pedagógicas que promuevan el uso reflexivo y autónomo de 
la información. En esta línea, investigaciones como las de Kaliisa et al. (2023) y Bergdahl et al. (2024) 
evidencian cómo los dashboards de analítica (LADs) favorecen el compromiso sostenido del estudiantado. 
Cabe destacar, además, que la articulación de estos recursos con metodologías activas —como el 
aprendizaje basado en proyectos, el aula invertida o la resolución de problemas— ha demostrado fortalecer 
la permanencia y el rendimiento académico (Digital Learning Edge, 2024; Martín-Caro, 2024), especialmente 
cuando se adaptan a los distintos perfiles de participación. 

De este modo, se da respuesta a las preguntas planteadas al inicio del estudio, al identificar patrones de 
participación diferenciados, variables predictoras del rendimiento y del abandono, y oportunidades concretas 
para personalizar la enseñanza mediante el uso de la analítica de aprendizaje. Estos hallazgos ofrecen a las 
instituciones herramientas concretas para avanzar hacia una educación virtual más inclusiva, efectiva y 
centrada en el estudiante. 
 
5. Conclusiones 
 

Este estudio confirma que la analítica de aprendizaje (AA) representa una herramienta estratégica para 
mejorar la participación estudiantil y fortalecer la toma de decisiones en entornos virtuales. Su valor no se 
limita a describir patrones de comportamiento, sino que permite anticipar riesgos, identificar perfiles 
estudiantiles diferenciados y diseñar estrategias pedagógicas fundamentadas en evidencia. 

Uno de los principales aportes prácticos es la validación del impacto positivo de las actividades prácticas 
—como los proyectos de aplicación— en la participación y el rendimiento académico. A partir de esta 
evidencia, se recomienda que las instituciones prioricen metodologías activas que integren la aplicación 
contextualizada del conocimiento. Asimismo, se sugiere rediseñar actividades con menor impacto 
participativo, como los foros o los exámenes, incorporando principios de retroalimentación formativa, co-
creación de contenidos y mayor interactividad. 

La implementación de modelos predictivos y técnicas de clustering proporciona información clave para el 
diseño de políticas de acompañamiento académico diferenciadas. La segmentación estudiantil permite 
avanzar hacia modelos de intervención personalizados: tutorías intensivas y recursos de apoyo para 
estudiantes con baja participación, y propuestas formativas más exigentes para aquellos con alta implicación. 
Esta perspectiva adaptativa puede contribuir a mejorar la equidad, la permanencia y la calidad del aprendizaje 
en programas de educación virtual. 

Desde una perspectiva institucional, los hallazgos ofrecen criterios para optimizar los calendarios 
académicos y planificar intervenciones en función de los ciclos de participación estudiantil. El uso de series 
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temporales para identificar momentos críticos facilita la implementación de acciones preventivas más 
oportunas, lo cual fortalece tanto la experiencia del estudiante como la sostenibilidad y reputación de las 
instituciones. 

En términos de política educativa, se recomienda integrar la AA como componente estructural en los 
sistemas de aseguramiento de la calidad en educación superior virtual. La incorporación de estas 
herramientas en la gestión institucional puede mejorar el seguimiento del progreso estudiantil, favorecer el 
uso eficiente de los recursos y promover procesos de mejora continua orientados al bienestar del estudiante. 

Entre las principales limitaciones del estudio se encuentra el enfoque en una sola institución durante un 
periodo específico, lo que restringe la generalización. Tampoco se consideraron variables afectivas o 
contextuales, que pueden influir en la participación estudiantil. Futuros estudios podrían ampliar este enfoque 
explorando dimensiones emocionales, motivacionales y metacognitivas del compromiso estudiantil, así como 
sus interacciones con factores institucionales, socioculturales y tecnológicos. Esta línea de investigación 
contribuirá a construir una visión más holística, inclusiva y humana de la educación digital, alineada con los 
desafíos actuales de sostenibilidad e innovación en el ámbito universitario. 
 
Contribución de las autoras: 
Ester Martín-Caro: Conceptualización y Metodología; Escritura del borrador original; Análisis de datos; Escritura (revisión 
y edición). Nuria Segovia-García: Recopilación y gestión de datos; Análisis de datos. 
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