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Learning Analytics para la personalizacién del aprendizaje

Glosario de términos

Academic Analytics: uso de datos académicos a nivel institucional para apoyar

decisiones de gestidn, planificacidn, politicas universitarias y mejora de programas.

Alerta temprana: sefial generada a partir de datos educativos que permite identificar
oportunamente posibles dificultades académicas y activar acciones de

acompafiamiento.

Calidad de los datos: condicion que permite que los datos sean completos,

actualizados, consistentes, pertinentes y confiables para el andlisis educativo.

Compromiso estudiantil: grado de vinculacion del estudiante con su proceso de
aprendizaje, visible en su regularidad, participacion, cumplimiento de actividades y

persistencia en el curso.

Cultura institucional basada en evidencia: forma de gestién universitaria que utiliza
datos, analisis y reflexidn colectiva para mejorar la ensefianza, el aprendizaje y la

toma de decisiones.

Dashboard educativo: tablero visual que presenta indicadores relevantes para que

docentes, tutores o gestores puedan tomar decisiones académicas.

Datos educativos: informacién generada durante el proceso formativo en entornos
digitales, como accesos al aula virtual, entregas de tareas, calificaciones,

participacion en foros, uso de recursos, mensajes y registros de tutoria.

Disefio instruccional basado en datos: uso de evidencias educativas para mejorar la
estructura del curso, las actividades, los recursos, las evaluaciones y los momentos

de retroalimentacion.

Educational Data Mining: campo relacionado con la mineria de datos educativos,

orientado a descubrir patrones en grandes volimenes de informacién académica.

Entorno Virtual de Aprendizaje - EVA: espacio digital organizado para desarrollar
actividades, recursos, comunicacidn, evaluacién y seguimiento académico. No debe
entenderse solo como un repositorio de archivos, sino como un ambiente

pedagdgico.

Etica de datos: uso responsable, transparente y justo de la informacién educativa,

evitando vigilancia, etiquetamiento o decisiones automaticas injustas.
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Evaluacion formativa: evaluacion orientada a mejorar el aprendizaje durante el

desarrollo del curso, no solo a asignar una calificacidn final.

Gobernanza de datos: conjunto de politicas, normas, roles y responsabilidades que
regulan la recoleccidn, uso, proteccion, interpretaciéon y evaluacién de los datos

educativos.

Indicadores académicos: sefiales o métricas que permiten observar aspectos del
proceso educativo, como desempefo, avance, participacion, cumplimiento,

interaccion y riesgo académico.

Justicia algoritmica: principio que busca que los modelos basados en datos no
discriminen ni perjudiquen a estudiantes por sus condiciones sociales, tecnoldgicas o

académicas.

Learning Analytics: proceso de recopilacidn, andlisis e interpretacién de datos
educativos para comprender y mejorar el aprendizaje, la participacion, el rendimiento
y la permanencia estudiantil. En el libro se plantea como una estrategia para observar

trayectorias, detectar necesidades, prever riesgos y orientar apoyos pedagdgicos.

Modelo descriptivo: analisis que permite observar lo que ocurre en el proceso

educativo, como accesos, participacion, avances, entregas o resultados parciales.

Modelo predictivo: modelo que utiliza datos para anticipar posibles situaciones
futuras, como bajo rendimiento, abandono o necesidad de apoyo.

Modelo prescriptivo: modelo que, ademads de identificar una situacion, sugiere

acciones posibles, como recomendar recursos, tutorias o actividades de refuerzo.

Participacion estudiantil: interaccidon del estudiante con el curso, los docentes, los

compafieros, los recursos y las actividades dentro del entorno virtual.

Personalizacién del aprendizaje: estrategia que permite ajustar recursos,
actividades, retroalimentacion o tutorias segun las necesidades, desempefio, ritmo y

trayectoria del estudiante.

Privacidad de datos: proteccion de la informacidon personal y académica del
estudiante frente a accesos indebidos o usos no autorizados.

Rendimiento académico: resultado obtenido por el estudiante en tareas, pruebas,

evaluaciones, proyectos u otras actividades de valoracion.
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Learning Analytics para la personalizacién del aprendizaje

Retroalimentacién personalizada: orientacion especifica que recibe el estudiante de

acuerdo con sus avances, errores, resultados o necesidades particulares.

Riesgo académico: situacion en la que un estudiante presenta sefiales de posible bajo

desempefio, rezago, desconexidn, inactividad o abandono.

Sesgo algoritmico: riesgo de que un sistema analitico reproduzca desigualdades o

genere interpretaciones injustas sobre ciertos estudiantes.

Sistema de recomendacién: herramienta que propone recursos, actividades, rutas de

aprendizaje o apoyos segun las necesidades detectadas en el estudiante.

Tecno centrismo: vision limitada que considera que la tecnologia por si sola mejorala

educacion, sin atender la pedagogia, el contexto, la ética y la mediaciéon docente.

Transformacién digital educativa: cambio institucional que integra tecnologia,
pedagogia, cultura organizacional y toma de decisiones basada en datos para mejorar

la educacion.

Tutoria académica apoyada en datos: proceso de acompafiamiento que utiliza
evidencias analiticas para orientar al estudiante, identificar dificultades y dar

seguimiento a su trayectoria académica.

Validez del indicador: grado en que un indicador realmente mide lo que pretende

observar. Por ejemplo, el tiempo de conexidn no siempre equivale a aprendizaje.
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Abstract

Resumen

Esta obra examina el potencial de Learning Analytics como estrategia para la personalizacion
del aprendizaje en la educacién superior virtual, superando el enfoque tecnocéntrico. A
través de una articulacion tedrica y metodoldgica, se analiza cdmo las huellas digitales
generadas por los estudiantes en los entornos virtuales pueden transformarse en evidencias
pedagdgicas interpretables para optimizar las trayectorias formativas al mismo tiempo que
fortalece la permanencia estudiantil y mitiga los riesgos de abandono. El texto establece
distinciones conceptuales importantes entre la analitica del aprendizaje, la mineria de datos
educativos (Educational Data Mining) y la analitica académica (Academic Analytics),
delimitando el alcance operativo de cada disciplina dentro de la gestién universitaria.
Asimismo, se profundiza en las dimensiones que sustentan el ciclo de vida de los datos, desde
las fuentes de recopilacién e interoperabilidad tecnoldgica hasta la construccién de
indicadores vdlidos de compromiso, regularidad y desempefio académico. Mediante un
abordaje integral, el libro describe la implementacién de modelos descriptivos, predictivos y
prescriptivos, detallando el funcionamiento de los sistemas de recomendacién adaptativa,
las tutorias académicas automatizadas y el disefio instruccional fundamentado en la
evidencia de datos. Mas alla de los componentes computacionales y algoritmicos, los autores
priorizan de manera transversal la dimensién ética, la transparencia, la gobernanza
institucional y la justicia algoritmica, advirtiendo sobre los peligros del control
desproporcionado, los sesgos automatizados y el etiquetamiento estigmatizante del
estudiante. En conclusidn, la obra se propone como un marco de referencia para docentes,
investigadores y gestores universitarios comprometidos con la transformacién digital,
demostrando que la analitica del aprendizaje alcanza su verdadero valor Unicamente cuando
se situa al servicio del desarrollo humano, la equidad socioeducativa y la mejora continua de
la calidad académica en los entornos virtuales.

Palabras clave: analitica del aprendizaje; educacién superior; entornos virtuales; ética de
datos; personalizacién del aprendizaje.
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Resumen

Abstract

This work examines the potential of Learning Analytics as a strategy for personalizing
learning in virtual higher education, moving beyond a purely technocentric approach.
Through a theoretical and methodological articulation, it analyzes how the digital traces
generated by students in virtual learning environments can be transformed into
interpretable pedagogical evidence to optimize learning pathways, strengthen student
retention, and mitigate dropout risks. The text establishes important conceptual distinctions
among Learning Analytics, Educational Data Mining (EDM), and Academic Analytics, defining
the operational scope of each discipline within the context of university management. It also
provides an in-depth examination of the dimensions that underpin the data lifecycle, ranging
from data collection sources and technological interoperability to the development of valid
indicators of student engagement, regularity, and academic performance. Through a
comprehensive approach, the book describes the implementation of descriptive, predictive,
and prescriptive models, detailing the operation of adaptive recommendation systems,
automated academic tutoring, and evidence-based instructional design. Beyond
computational and algorithmic components, the authors place strong emphasis on ethical
considerations, transparency, institutional governance, and algorithmic fairness, warning
against the risks of excessive surveillance, automated bias, and the stigmatizing labeling of
students. In conclusion, the work is proposed as a reference framework for educators,
researchers, and university administrators committed to digital transformation. It
demonstrates that Learning Analytics achieves its true value only when it is placed at the
service of human development, socio-educational equity, and the continuous improvement

of academic quality in virtual learning environments.

Keywords: learning analytics; higher education; virtual learning environments; data ethics;

personalized learning.
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Educacién Superior y personalizacién del aprendizaje

Prélogo

La Educacién Superior se encuentra actualmente en transformacién; misma que no
puede ser entendida Unicamente a partir de la incorporacién de plataformas, de
repositorios digitales, de herramientas de comunicacidn en linea, etc. El cambio mas
significativo se produce en la manera en que las instituciones entienden, acompafian
y evallan las trayectorias de aprendizaje de sus estudiantes en los entornos virtuales,
en los que un porcentaje elevado de actividad académica queda registrada en
sistemas digitales, las universidades obtienen nuevas posibilidades para observar y
documentarse sobre patrones de participacion, desempefo, interaccion vy

permanencia.

Esta posibilidad no es suficiente para entender la mejora educativa; requiere
interpretacion pedagdgica, criterios éticos y capacidad institucional suficientes para
convertir los datos en decisiones responsables. Este libro se sitia precisamente en
este punto de encuentro entre educacidn, tecnologia, analitica de datos y gestion
universitaria. No se busca ofrecer Learning Analytics como una herramienta capaz de
dar respuesta autdnomamente a los problemas de la educacidn virtual, sino que se
trata de reflexionar acerca de su potencial como estrategia de personalizacién del
aprendizaje en el contexto de la Educacion Superior. La obra asume que los datos
educativos pueden servir para detectar necesidades, prever riesgos, orientar
tutorias, optimizar recursos e incluso redisefiar experiencias de ensefianza; a su vez,
advierte de que los datos son, por su naturaleza, parciales, quebradizos y fragiles, de

manera que su uso requiere un uso cuidadoso, transparente y supervisado.

Ofrece una mirada amplia y critica a quiénes participan de la construccién de
universidades digitales mas justas, mas pertinentes y mas sostenibles. Su aportacion
estd en articular fundamentos pedagdgicos, indicadores, modelos de
personalizacidn, sistemas de recomendacion, tutorizacidon a partir de evidencias,
evaluacién de impacto, ética y gobernanza. Su mayor valor esta en la articulacion:
demostrar que Learning Analytics puede contribuir a la personalizacion del
aprendizaje solo si se integra en un proyecto académico centrado en el estudiante,
orientado a la equidad y comprometido con la mejora continua.
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Prélogo

Introduccion

La expansidn de la Educacién Superior ha modificado las condiciones en las cuales las
universidades implementan y evaldan los procesos formativos en los entornos
digitales, la accién docente va dejando huellas que nos permiten observar aspectos
que no eran faciles recoger: acceso a los recursos, participacion a las actividades,
tiempos de conexion, entregas, rendimiento ante las evaluaciones, intervenciones en

foros, uso de materiales, trayectorias de avance en el marco de un curso.

Learning Analytics aparece en este escenario como una propuesta dirigida a la
recopilacidn, el analisis y la interpretacion de datos para conseguir una comprension
y una mejora de los elementos del aprendizaje y de los entornos del mismo. Su
importancia en la Educacion Superior esta asociada a la necesidad de dar visibilidad a
patrones de participacién, rendimiento y riesgo académico que suelen ser invisibles
en grupos amplios. La analitica del aprendizaje puede ser un apoyo para monitorizar,
diagnosticar, predecir, recomendar e intervenir, pero esta funcion depende de los

datos y no como informacidn automatica de éxito o fracaso.

La adaptacion del aprendizaje es el eje pedagdgico del presente texto, personalizar
no significa sustituir al docente por un sistema automatizado, ni fragmentar la
experiencia universitaria como si de trayectorias individuales intrascendentes se
tratase. Significa visibilizar diferencias relevantes entre estudiantes y definir apoyos,
recursos, actividades, retroalimentaciones o tutorias que permitan dar respuesta a

las necesidades académicas que vayan emergiendo.

El presente texto se centra en el tratamiento de datos educativos para describir
trayectorias de aprendizaje, construir indicadores académicos, perfilar estudiantes,
encontrar riesgos, orientar intervenciones pedagdgicas y fortalecer procesos de
mejora continua y no Unicamente en educacion basica, capacitacion empresarial o
analitica comercial, salvo si se hace referencia a contrastes conceptuales por alguna
razén. Su alcance incluye fundamentos de personalizacidn del aprendizaje,
conceptualizacidon de Learning Analytics, fuentes de datos, indicadores, modelos
descriptivos, predictivos y prescriptivos, sistemas de recomendacidn, tutorizacion
académica apoyada en datos, disefio instruccional fundamentado en analiticas,
inteligencia artificial, evaluaciéon de impacto, ética de datos, justicia algoritmica,

gobernanza institucional y retos de implementacidn.
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Seccién 1

Seccion 1

Educacion Superior virtual y personalizacién del aprendizaje

Transformacion digital de la Educacién Superior

La transformacidn digital de la Educacion Superior no se reducirse a la incorporacién
de plataformas o sistemas administrativos, en el contexto universitario, digitalizar
procesos y transformar la instituciéon no son acciones equivalentes. La digitalizacién
puede limitarse a trasladar materiales, trdmites o comunicaciones a entornos
tecnoldgicos; la transformacion digital, en cambio, exige revisar modelos
pedagdgicos, formas de gestion académica, cultura institucional, capacidades

docentes, servicios de apoyo y mecanismos de toma de decisiones.

Esta distincidon es determinante para entender por qué adquiere importancia
Learning Analytics en la educacidn virtual, puesto que los datos solo tienen valor
educativo cuando estan dentro de una estrategia institucional orientada a la mejora

del aprendizaje y la de la calidad académica.

Una distincidon importante para comprender el alcance del cambio en la Educacién
Superior consiste en diferenciar la digitalizacion de la transformacion digital, que se
orienta principalmente a convertir procesos y recursos en formatos tecnoldgicos,
mientras que la transformacidn digital implica una reconfiguracion mds profunda de
la institucidn, sus practicas pedagdgicas, su cultura organizacional y sus mecanismos

de decision. La Tabla 1 resume estas diferencias.

Tabla 1. Diferencias entre digitalizacién y transformacion digital.

Criterio Digitalizacién Transformacién digital
Definicién Proceso de conversion de Es un proceso integral de cambio institucional
materiales, tramites, que replantea la ensefanza, la gestion, la
comunicaciones 0 servicios cultura organizativa y la toma de decisiones
analdgicos en formatos mediante el uso estratégico de tecnologias y
digitales. datos.
Alcance Operativo e instrumental. Estratégico, organizacional y pedagdgico.
Propésito Mejorar eficiencia, rapidez y Redisefar la institucién para dar respuesta a
principal acceso a procesos O recursos. necesidades formativas, mejorar la calidad del
aprendizaje, reforzar la  permanencia,
favorecer la innovacion.
Enfoque de Sustitucidon o automatizacion de Reconfiguraciéon de modelos académicos,
cambio procedimientos existentes. administrativos y culturales.
Relacién con Permite trasladar materiales o Exige redisefiar experiencias de aprendizaje,
la docencia actividades a  plataformas evaluacidn, acompafiamiento y

digitales.

retroalimentacion en funciéon del entorno

digital.
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Criterio Digitalizacion Transformacién digital
Relacion con Generaregistrosytrazasdeuso, Utiliza los datos como evidencia para
los datos muchas veces con fines comprender trayectorias, tomar decisiones,
administrativos o de control. anticipar riesgos y personalizar apoyos
educativos.
Rol Puede implementarse de forma Requiere articulacion entre autoridades,
institucional aislada en areas especificas. docentes, unidades técnicas, sistemas de
informacidn y politicas institucionales.
Impacto Modernizacién de procesos, Mejora integral de la experiencia educativa,
esperado reduccién de tiempos y mayor fortalecimiento de capacidades institucionales,
disponibilidad de recursos. cultura digital y toma de decisiones basada en
evidencia.
Riesgos Confundir uso de tecnologia con Implementar cambios sin gobernanza, sin

innovacion educativa; limitarse
a “subir” contenidos a un aula
virtual.

preparacién docente, sin criterios éticos o sin
una estrategia clara de uso pedagdgico de los
datos.

La digitalizacién es un camino necesario, pero no suficiente para promover procesos
de cambio significativo para la universidad, la transformacion digital debe ser una
manera o una forma mdas amplia de la que la tecnologia se conecte con la innovacion
pedagdgica, la gestion institucional, el desarrollo de las capacitaciones del
profesorado y el uso estratégico de los datos. Esta precision conceptual reviste
especial importancia el campo de Learning Analytics, donde el valor de los datos no
radica en ellos, sino en su lectura pedagdgica y en su potencial para guiar acciones de

mejora y personalizacion del aprendizaje.

Las instituciones de Educacidon Superior enfrentan una presion creciente para
responder a escenarios hibridos, virtuales y flexibles, esa presidn no proviene
unicamente de la disponibilidad de tecnologias, sino de cambios en las trayectorias
estudiantiles, en las expectativas de acceso, en la diversificacidon de perfiles y en la
necesidad de sostener experiencias formativas mas personalizadas. La literatura
sobre transformacién digital universitaria ha sefialado que las instituciones deben
repensarse como sistemas complejos, multiproceso y multiactorales, donde la
tecnologia incide en la docencia, la investigacion, la gestién y la relacién con la
sociedad [1].

Esta comprension amplia de la transformacién digital exige identificar las
dimensiones que intervienen en el cambio universitario. Como se muestra en la Figura
1, la transformacién digital en Educacién Superior integra componentes pedagdgicos,
organizacionales, tecnoldgicos, docentes y éticos que deben articularse en torno a

una estrategia institucional centrada en la mejora del aprendizaje.
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Figura 1. Dimensiones de la transformacién digital en Educacion Superior.

En los entornos virtuales, esta reorganizacion se vuelve visible en lamanera en que la
universidad disefa cursos, acompafa estudiantes, evalia aprendizajes y usa
evidencia para tomar decisiones, las plataformas de gestidon del aprendizaje, los
sistemas de informacidn académica, las bibliotecas digitales, las herramientas de
videoconferencia y los recursos colaborativos producen registros que pueden ayudar
a comprender patrones de participacidn, avance, desempefo e interaccion. Esos
datos, sin embargo, no se pueden interpretar como espejos transparentes, o
muestreos del aprendizaje. Un estudiante tiene baja actividad en plataforma porque
su conectividad es mala, tiene mucha carga laboral, le resulta dificil organizar su
trabajo o utiliza materiales que ha descargado, una alta frecuencia de acceso no

garantiza una adecuada comprension.

Learning Analytics se ubica precisamente en esa tension entre disponibilidad de datos
e interpretacion pedagdgica, su aporte no consiste en acumular métricas, sino en
apoyar procesos de observacion, analisis, interpretacidn, intervencion y evaluacion.
Una institucion digitalmente madura no es la que posee mas herramientas, sino la
que define qué problemas académicos desea abordar, qué indicadores son
pertinentes, quién puede interpretarlos, qué acciones se derivan de ellos y cdmo se

evaluda su impacto.
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La transformacion digital también modifica el trabajo docente, en la educacién
virtual, ensefiar no equivale a trasladar una clase presencial a una plataforma, sino a
disefiar experiencias de aprendizaje con secuencias, actividades, recursos, evaluacion
y retroalimentaciéon adecuados al entorno digital. Los docentes necesitan leer
evidencias distribuidas en distintos sistemas: entregas tardias, ausencias en foros,
resultados parciales, navegacion irregular, participacion colaborativa o patrones de
desconexion. Estas evidencias pueden mejorar la capacidad de acompafiamiento,
pero solo si se interpretan con criterio profesional y no como sefiales automaticas de

desinterés, bajo rendimiento o riesgo.

Desde la perspectiva de la personalizacion del aprendizaje, la digitalizacion abre
posibilidades de atender trayectorias diversas a la vez que se sigue manteniendo el
marco comun de calidad académica. La personalizacion no quiere decir que se
desintegre el curriculo, ni que le deleguemos la toma de decisiones pedagdgicas a
algoritmos, sino que se utilice informacion relevante y pertinente para ofrecer
apoyos, recursos, retroalimentaciones y tutorias mas adecuadas. La educacién virtual
puede facilitar esa personalizacion cuando el disefio institucional se hace con la

integracion de tecnologias, datos y mediacion docente.
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Figura 2. Modelo de personalizacion basada en analiticas.

En sintesis, la transformacidn digital de la Educacion Superior constituye el marco
institucional que permite comprender la importancia de Learning Analytics. Los
entornos virtuales generan datos, pero la mejora del aprendizaje depende de la
capacidad universitaria para convertir esos datos en conocimiento pedagdgico y en
acciones de acompafiamiento. La personalizacién del aprendizaje requiere, por
tanto, una transformacién digital centrada en el estudiante, sostenida por criterios
académicos y regulada por principios éticos.

Entornos virtuales de aprendizaje en contextos universitarios
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Los entornos virtuales de aprendizaje constituyen espacios digitales organizados
para desarrollar procesos de ensefianza, aprendizaje, comunicacidon, evaluacion y
seguimiento académico, estos entornos no deben entenderse como simples
repositorios de documentos ni como extensiones técnicas de la clase presencial. Su
sentido pedagdgico depende de cdmo integran objetivos formativos, actividades,
recursos, interaccion, evaluacion y retroalimentacién. Si se produce una débil
integracion o una escasa resistencia con este sentido pedagdgico, la plataforma
funciona como un simple contenedor de tareas; si, en cambio, la integracion es fuerte
acabara por ser un espacio bien estructurado para poder articular trayectorias de

aprendizaje y permitir obtener evidencias que nos sirvan para el acompanamiento.

La literatura sobre aprendizaje virtual en Educacion Superior muestra que la
virtualizacion educativa se relaciona con el uso de tecnologias, la autonomia del
estudiante, el rol docente, la sostenibilidad de las experiencias formativas y la
necesidad de disefar actividades que no dependan exclusivamente de la transmision
de contenidos [2]. Lo que nos lleva a reconocer que un entorno virtual tiene una
dimension tecnoldgica, una dimensién pedagdgica y comunicacional, aunque el
reverso de la moneda también es cierto: la herramienta no es suficiente ni para
asegurarse que haya colaboracidn, interaccion u aprendizaje; éstas requieren de un
objetivo de ensefianza y aprendizaje, del acompafamiento del profesorado y de las

condiciones institucionales.
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Figura 3. EVA como ecosistema pedagdgico.
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La Figura 3 permite comprender el Entorno Virtual de Aprendizaje como un
ecosistema pedagdgico integrado, en el que los objetivos de aprendizaje orientan la
seleccidn de recursos, el disefo de actividades, los procesos de comunicacion, la
interacciéon entre los participantes y las estrategias de evaluacién. La
retroalimentacién, el seguimiento, las trazas de interaccion y la analitica de
aprendizaje permiten generar evidencias utiles para acompafiar la trayectoria
académica del estudiante. EI EVA no solo se limita a guardar contenidos, sino que,
ademas, articula componentes pedagdgicos, comunicativos, tecnoldgicos para
ayudar a dar orden al propio aprendizaje, tomar decisiones y mejorar de forma

continua la experiencia de formacion.

Los entornos virtuales suelen articular varias funciones, desde distribuir materiales,
organizar actividades, gestionar entregas, evaluar desempefios, alojar foros, facilitar
comunicacion, registrar calificaciones y conservar trazas de interaccion. A partir de
estas funciones se generan datos educativos que pueden alimentar procesos de
Learning Analytics. La calidad de esos datos depende de la calidad del disefio
pedagdgico, si una actividad no tiene un propdsito claro, el indicador asociado a su
entrega o participacion tendra valor limitado; si un foro se usa solo como requisito
formal, el nimero de intervenciones no revelard necesariamente aprendizaje

colaborativo.

La aceptacidn y uso de los entornos virtuales por parte de los estudiantes también
resultan relevantes. Estudios sobre modelos de aceptacion tecnoldgica en educacion
superior han mostrado que la utilidad percibida, las condiciones de uso y la
metodologia didactica influyen en la intencidn de uso y en el aprendizaje percibido
[3]- Esta relacion es importante en Learning Analytics para que los datos de
plataforma tengan sentido desde una experiencia subjetiva y académica. Poca
participacion puede estar relacionada con la interfaz, con la claridad de las
instrucciones, con la relevancia de las tareas, con la carga académica o con la

percepcion de utilidad del entorno.

La mediacion pedagdgica es otro componente central, en los entornos virtuales, la
presencia docente no se expresa solo mediante sesiones sincrdnicas, sino en la
claridad de la ruta, la pertinencia de los recursos, la calidad de la retroalimentacion,
la regulacién de la interacciéon y la capacidad de orientar al estudiante cuando
aparecen dificultades. Esta mediacion debe leerse junto con la autonomia estudiantil,
el rol docente y la metodologia didactica, porque el entorno virtual solo adquiere
sentido formativo cuando articula condiciones tecnoldgicas con decisiones

pedagdgicas verificables [2][3].
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La interaccidon es una condicidn decisiva para la calidad de los entornos virtuales.
Puede darse entre estudiante y contenido, entre estudiantes, entre estudiante y
docente, y entre estudiante e institucion. Cada tipo de interaccion produce sefiales
distintas. La consulta de recursos puede informar sobre acceso al contenido; la
participacion en foros puede mostrar intercambio académico; los mensajes al
docente pueden revelar necesidades de apoyo; las entregas sucesivas pueden
mostrar progreso o rezago. Learning Analytics puede integrar estas sefiales, pero su
interpretacion requiere comprender la funcidn pedagdgica de cada actividad.

Los entornos virtuales también permiten experiencias colaborativas, aunque estas
no surgen de manera automadtica. La colaboracidon en linea exige herramientas
adecuadas, organizacion de roles, tareas interdependientes, criterios de evaluaciony
acompafiamiento. Investigaciones recientes sobre herramientas colaborativas en
entornos virtuales de educacion superior online muestran la diversidad de recursos
utilizados y la necesidad de ajustarlos a la complejidad del aula virtual y al perfil de los
participantes [4]. Para la personalizacion del aprendizaje, esta dimension es
relevante, dado que no todos los estudiantes atienen a la misma manera de participar

ni necesitan los mismos apoyos para lograr integrarse en las dindmicas colaborativas.

Los entornos virtuales presentan limites que Learning Analytics puede ayudar a
identificar, pero no resolver por si solo. Entre ellos se encuentran la desconexidn
estudiantil, la sobrecarga de actividades, la retroalimentacion tardia, la baja
interaccion, la fragmentacién de herramientas y las dificultades de accesibilidad. Los
datos pueden sefnalar patrones problematicos, pero la mejora requiere decisiones
pedagdgicas: redisefiar actividades, simplificar rutas, ajustar cargas, diversificar

recursos, fortalecer tutorias o intervenir tempranamente.

En sintesis, los entornos virtuales de aprendizaje son el escenario donde se producen
buena parte de los datos educativos que sostienen Learning Analytics. Su valor para
la personalizacidon depende de que la plataforma sea entendida como un ambiente
pedagdgico, no como una infraestructura neutra. La analitica del aprendizaje puede
enriquecer el seguimiento académico cuando se apoya en disefios virtuales
coherentes, indicadores validos y mediacion docente capaz de convertir informacién

en acompafiamiento.
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Personalizacidn del aprendizaje: fundamentos pedagdgicos

La personalizacidn del aprendizaje parte del reconocimiento de que los estudiantes
no aprenden de manera homogénea, sus trayectorias, ritmos, conocimientos previos,
condiciones tecnoldgicas, motivaciones, responsabilidades externas y formas de
participacion configuran experiencias diferenciadas. Estas diferencias pueden
hacerse mas visibles mediante registros de plataforma, resultados de evaluacién y
patrones de interaccidn; también pueden quedar ocultas si la institucién reduce el
seguimiento a calificaciones finales o a métricas superficiales. Personalizar el
aprendizaje exige, por tanto, una comprension pedagdgica amplia, no solo una

capacidad técnica de adaptar contenidos.

Es correcto establecer la diferencia entre la personalizacién y otros conceptos
allegados a la misma. La individualizacion se relaciona generalmente con la
modificacion del ritmo, o de la secuencia, para un alumno determinado. La
diferenciacién implica una variacidn de las estrategias, de las actividades, o de los

apoyos, a partir de grupos de alumnos con necesidades similares.

La adaptacion conlleva modificar dinamicamente recursos o actividades en funcién
del rendimiento o de las respuestas del alumno. La personalizacion integra estas
posibilidades, pero va mas alld: busca configurar una experiencia educativa
pertinente segun necesidades, trayectoria, desempefio, intereses y contexto, sin

perder los objetivos académicos comunes.

Tabla 2. Diferencias entre individualizacién, diferenciacién, adaptaciéon y

personalizacidn.

Foco del Rol del estudiante y Ejemplo en educacién

Concepto Definicién . ..
P ajuste del docente superior virtual

Ajuste del ritmo, la
secuencia o el nivel El estudiante avanza
de apoyo para un segln su  propio

Permitir que un
estudiante  complete

. Ritmo y modulos de un curso
. . _ .. estudiante, . progreso; el docente . -
Individualizacién . progresion ~ . virtual a  distinta
manteniendo los . .°. acompana, orienta y .
. . individual. velocidad, con
mismos objetivos regula .
.. actividades de refuerzo
generales de seguimiento. .
.. seglin su avance.
aprendizaje.
Variacion de El docente disena Ofrecer recursos
estrategias, recursos alternativas  segun introductorios para un

o actividades para perfiles o grupo con dificultades

Estrategias y

. o atender necesidades necesidades; el de comprensiéon vy
Diferenciacion apoyos para . - .
de grupos de FUDOS estudiante participa actividades de
estudiantes con grupos. en propuestas ampliacién para otro
caracteristicas o} acordes con sugrupo con  mayor
dificultades similares. situacion académica. dominio previo.
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Foco del Rol del estudiante y Ejemplo en educacién

Concepto Definicién . ..
P ajuste del docente superior virtual

Modificacién
dindmica de recursos, Un sistema

. El estudiante . S
actividades o . . recomienda ejercicios
. Respuesta al interactda n_ .. .
secuencias ~ . adicionales o modifica
- desempefio y recursos ajustables; .
. funcién del ) . . secuencia de
Adaptacién - a la evidencia el docente interpreta .
desempefio, las ; contenidos cuando
de los datos y decide o
respuestas o las o : .~ detecta errores
. . aprendizaje. valida los cambios
interacciones - recurrentes en una
. pedagdgicos. . .
registradas durante evaluacién en linea.
el aprendizaje.
Configuracion
integral de una
experiencia de : o .
P . El estudiante asume Disefiar rutas flexibles
aprendizaje . ;
. . . mayor agencia y conrecursos, tutorfasy
pertinente segun Trayectoria L . i
. . autorregulacion; el retroalimentacién
necesidades, formativa . . .
o . . docente orienta, diferenciada para
Personalizacién trayectoria, integral ~ : ~
~ X : acompafa y articula acompafar la
desempefio, pertinencia

apoyos, decisiones trayectoria de cada
pedagdgicas y uso de estudiante en  un
datos. programa virtual.

intereses y contexto educativa.
del estudiante, sin

perder los objetivos
académicos

comunes.

Fuente: Elaboracién propia a partir de de-Benito, Moreno-Garcia y Villatoro Moral [5].

La Tabla 2 permite precisar las diferencias entre individualizacién, diferenciacidn,
adaptacion y personalizacion, conceptos que suelen utilizarse de manera cercana,
pero que no son equivalentes. Mientras la individualizacidn se enfoca principalmente
en el ritmo o la progresidn de cada estudiante, la diferenciacién organiza apoyos para
grupos con necesidades similares y la adaptacidn modifica recursos o actividades
segun evidencias de desempefio.

La personalizacién por su parte, vincula estas posibilidades en un itinerario formativo
mas amplio, de un modo que se consideran las necesidades, el contexto, los
intereses, el nivel de ejecucién y la agencia sin perder para nada los objetivos
académicos compartidos.

La personalizacidn no debe confundirse con la satisfaccién inmediata de preferencias
individuales, el aprendizaje superior implica exigencia intelectual, apropiacidn de
marcos conceptuales, desarrollo de competencias, participacion en comunidades
académicas y construcciéon de autonomia. Personalizar no significa eliminar la
dificultad ni reducir la formacidn a rutas cémodas; significa ofrecer apoyos
pertinentes para que el estudiante pueda enfrentar esa dificultad con mejores
condiciones. Por esa razdn, la personalizacidn se vincula con equidad, permanenciay
calidad.
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Las tecnologias digitales han ampliado las posibilidades de personalizar itinerarios,
recursos y actividades. Investigaciones sobre codisefio de itinerarios personalizados

en ensefianza superior han sefialado que las tendencias metodoldgicas basadas en

flexibilizacién y participacion activa requieren configuraciones tecnoldgicas capaces

de facilitar decisiones compartidas entre estudiantes y docentes [5]. Este
planteamiento ubica la personalizacidon en un plano pedagdgico y participativo, no
Unicamente algoritmico. El estudiante no es un receptor pasivo de recomendaciones;

debe participar progresivamente en la regulacion de su trayectoria.

Learning Analytics aporta a la personalizacidn porque permite identificar sefiales que
pueden orientar apoyos diferenciados. Un estudiante que entrega actividades con
retraso, consulta pocos recursos, obtiene bajos resultados en evaluaciones
diagndsticas o reduce su participacidon puede requerir acompafiamiento especifico.
No obstante, esas sefiales deben interpretarse con cautela. Los datos muestran
comportamientos registrados, no explicaciones completas. La personalizacion
basada en analiticas debe combinar indicadores con juicio docente, comunicacion

directa y conocimiento del contexto.

La personalizacion también requiere evidencias de aprendizaje. Las practicas
mediadas por tecnologias digitales deben analizar no solo la actividad visible, sino la
relaciéon entre participacion, resultados y procesos formativos. La discusiéon sobre
evidencias de aprendizaje en practicas digitales subraya la necesidad de comprender
los procesos y resultados del aprendizaje en linea mas alld de la simple presencia
tecnoldgica [6].
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Figura 4. Personalizacion basada en evidencias de aprendizaje.

La Figura 4 sintetiza la 16gica pedagodgica de una personalizacion del aprendizaje
basada en evidencias, mostrando que los datos registrados en el entorno virtual solo
adquieren valor formativo cuando son analizados en contexto e interpretados

mediante juicio docente.
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En funcién de la interpretacién anterior, se pueden optar dar soporte en
retroalimentaciéon oportuna y generar evidencias de nueva creacién que hagan
posible la revision de los avances y puedan hacer variar las intervenciones, que la
personalizacidn no sélo estd en funcidn de tener datos sino de cémo los datos se
entrelazan con decisiones pedagdgicas de acompafiamiento, de mejora del

aprendizaje y de intervencion a las necesidades de cada uno de los estudiantes.

Desde una perspectiva ética, la personalizacion puede convertirse en un mecanismo
de apoyo o en una forma de etiquetamiento. Si un sistema clasifica a un estudiante
como rezagado, de bajo rendimiento o en riesgo sin mediacion humana, puede
condicionar negativamente la respuesta institucional. La personalizacion
responsable debe evitar perfiles cerrados y promover intervenciones revisables. Un
indicador de riesgo debe abrir una conversacién, no cerrar una posibilidad. La
supervision docente y tutorial es indispensable para que los datos no sustituyan la

comprension de la trayectoria estudiantil.

En Educacion Superior virtual, la personalizacion también se relaciona con Ila
autonomia. Un estudiante auténomo no es quien aprende sin apoyo, sino quien
puede tomar decisiones informadas sobre su proceso, reconocer sus dificultades,
organizar su tiempo y utilizar recursos de manera estratégica. Los dashboards
estudiantiles, la retroalimentacién formativa y las recomendaciones de recursos
pueden fortalecer esta autonomia si se disefian con claridad y propdsito pedagdgico.
En cambio, pueden generar dependencia o confusién si entregan informacidn

excesiva, opaca o descontextualizada.

En sintesis, la personalizacidn del aprendizaje constituye el fundamento pedagdgico
que da sentido a Learning Analytics en esta obra. Los datos educativos pueden
ayudar a reconocer diferencias, anticipar necesidades y orientar apoyos, pero la
personalizacidon solo tiene valor si se vincula con equidad, autonomia, calidad
académica y supervision humana. La tecnologia puede ampliar las posibilidades de
adaptacion; la decision educativa sigue dependiendo de criterios pedagdgicos.

Personalizacion en la Educacion Superior virtual

La personalizacion en la Educacidon Superior virtual se concreta en decisiones
pedagdgicas que afectan contenidos, actividades, recursos, evaluacidn,
retroalimentacidn, tutorias y trayectorias formativas. Su aplicacion exige pasar de
una vision general de la diversidad estudiantil a mecanismos especificos de
acompafiamiento. En un curso virtual, personalizar puede significar ofrecer recursos

de refuerzo a quienes muestran dificultades, proponer actividades de ampliacion a
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estudiantes con avance sostenido, ajustar la retroalimentacién segun errores
recurrentes, recomendar tutorias en momentos criticos o redisefar una secuencia

cuando los datos muestran bloqueos colectivos.

La personalizacidon de contenidos no consiste en entregar materiales distintos de
manera arbitraria. Debe responder a objetivos de aprendizaje, evidencias de
desempefio y necesidades identificadas. Un estudiante que falla en una evaluacién
por desconocer conceptos previos requiere recursos distintos a quien falla por
problemas de aplicacién, lectura de instrucciones o falta de tiempo. Learning
Analytics puede ayudar a distinguir patrones, pero la interpretacion pedagdgica
define qué tipo de apoyo es pertinente. Los contenidos personalizados deben

integrarse a rutas formativas coherentes y no convertirse en fragmentos aislados.

La personalizacidn de actividades implica disefiar tareas con grados de dificultad,
formatos o apoyos diferenciados. En entornos virtuales, esta diferenciaciéon puede
apoyarse en secuencias adaptativas, bancos de ejercicios, actividades colaborativas,
simulaciones, casos o rutas alternativas. Las investigaciones sobre itinerarios
personalizados en ensefianza superior destacan la importancia del codisefio, la
agencia estudiantil y las configuraciones tecnoldgicas que permiten construir
trayectorias flexibles [5]. Esta perspectiva evita reducir la personalizacién a una
asignacion automatica de recursos y subraya la participacidon del estudiante en la
construccién de su propio recorrido.

En la educacidn virtual, la retroalimentacidn tardia puede aumentar la desconexidn,
mientras que la retroalimentacion oportuna puede orientar ajustes antes de que el
estudiante acumule rezago. Learning Analytics puede identificar errores frecuentes,
tiempos de entrega, intentos fallidos, patrones de revision y resultados parciales.
Estos datos permiten personalizar mensajes, sugerir recursos, priorizar tutorias o
modificar instrucciones. La retroalimentacion automatizada debe manejarse con
cuidado: puede ser util para aspectos procedimentales, pero no reemplaza la
valoracion docente cuando se trata de razonamiento, argumentacion, creatividad o

desempefio complejo.
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Figura 5. Ciclo de retroalimentacion personalizada.

La Figura 5 representa la retroalimentacion personalizada como un proceso ciclico
que inicia con la participacidon del estudiante en una actividad, continda con una
evaluacién parcial y permite detectar patrones de dificultad, retraso o baja
participacion. A partir de esta evidencia, el docente puede emitir mensajes de
orientacidn, proponer tutorias, recomendar recursos de refuerzo o ajustar la ruta de
aprendizaje. El seguimiento posterior permite verificar si la intervencién produjo
avances y, en caso necesario, reorganizar los apoyos. De esta manera, la
retroalimentacion deja de ser Unicamente una comunicacion sobre el desempefo y
se convierte en una accién pedagdgica orientada a sostener la trayectoria formativa

del estudiante en entornos virtuales.

Los entornos virtuales también permiten personalizar recursos educativos. Un mismo
objetivo puede abordarse mediante lecturas, videos, infografias, ejercicios
interactivos, foros, casos o simulaciones. La eleccién de recursos debe considerar
accesibilidad, carga cognitiva, conectividad, necesidades de refuerzo y nivel de
autonomia. Estudios sobre aceptacion de entornos virtuales sefialan que la utilidad
percibida y la metodologia didactica influyen en el aprendizaje percibido por los
estudiantes [3]. Esto sugiere que personalizar recursos no solo implica variar
formatos, sino asegurar que esos recursos sean comprensibles, pertinentes y

funcionales para la tarea académica.
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La tutoria virtual apoyada en datos es otra via de personalizacidn. Los tutores pueden
priorizar estudiantes con sefiales de desconexidn, bajo rendimiento, entregas tardias
o baja interaccién. También pueden identificar grupos con dificultades comunes y
organizar intervenciones colectivas. La clave estd en que la alerta analitica no sea el
final del proceso, sino el inicio de una accidn pedagdgica. Un sistema puede sugerir
que un estudiante requiere apoyo, pero la tutoria debe indagar causas, negociar

estrategias y ofrecer acompafiamiento proporcional.

Los sistemas de recomendacién académica son una aplicacion mejorada de esta
tecnologia, pueden recomendar recursos, actividades, itinerarios, pares de trabajo o
tutorias. Se debe evitar que su uso en Educacidn Superior respalde decisiones no
transparentes, el estudiante y el profesorado deben saber la razén por la cual se
recomienda un recurso o la finalidad pedagdgica de tal o cual recurso. Las
recomendaciones también deben ser revisables, dado que un perfil conductual puede
cambiar ante nuevas evidencias, nuevas informaciones o mejoras en la trayectoria de

un estudiante.

La personalizacién en educacién virtual tiene limites. Puede generar sobrecarga si se
ofrecen demasiadas rutas, desigualdad si algunos estudiantes reciben apoyos de
menor calidad, o dependencia si el sistema decide por el estudiante. También puede
reproducir sesgos si los datos histdricos reflejan desigualdades previas. Por ello, la
personalizacion basada en Learning Analytics debe orientarse a ampliar
oportunidades, no a segmentar rigidamente a los estudiantes. La supervision

humana, la transparencia y la evaluacion de impacto son condiciones indispensables.

Resumiendo, la personalizacion de la Educacion Superior virtual se produce cuando
las evidencias permiten personalizar los apoyos pedagdgicos a diferencia de los
anteriores. Learning Analytics aporta la sefial; la institucion convertird eso en
acciones, la personalizacidn responsable no automatiza la educacidn, sino que hace

posible la capacidad docente e institucional para acompafar los caminos distintos.

Brechas, permanencia y éxito académico en la educacion virtual

La educacidn virtual amplia oportunidades de acceso, pero también revela y puede
profundizar brechas que afectan la permanencia y el éxito académico. Las
desigualdades no se limitan a la disponibilidad de conexién o dispositivos. Incluyen
competencias digitales, condiciones de estudio, tiempo disponible, capital
académico familiar, habilidades de autorregulacién, comprension lectora,

autonomia, motivacion, salud emocional y posibilidad de recibir apoyo institucional.
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En Educacién Superior, estas brechas inciden de manera directa en la participacion
estudiantil, el desempefio, la continuidad y la finalizacién de los programas.

El abandono en modalidades virtuales y a distancia ha sido identificado como un
problema relevante para las instituciones universitarias. Garcia Aretio sostiene que el
abandono y el fracaso en estudios a distancia constituyen una preocupacién
extendida y que requieren respuestas pedagodgicas basadas en didlogo didactico
mediado, orientacién y apoyo institucional[7]. Esta perspectiva desvia la
interpretacion del abandono de una cuestion exclusivamente individual hacia una
interpretacion relacional, el estudiante permanece con mas probabilidades cuando
se producen interacciones personales, acompafamiento y situaciones académicas

viables.

Critico |

]
Hodio
41
14
LT

\a v o
N o v o ,..w‘ o~ wh ‘v ,.c
oW ol » o L "
(8 " Lo i
o o L

!
o l
|

&

Niwel de PRsgo eaDemado

"

o

Intheadores vbservables en el antoeno virtunl
Figura 6. Indicadores de riesgo de abandono y permanencia en educacion virtual
Nota. Con base en Garcia Aretio [7].

El grafico permite visualizar indicadores tempranos que pueden asociarse con riesgo
de abandono en la educacidn virtual, tales como baja conexidn, entregas tardias,
poca interaccidn, bajo rendimiento parcial, ausencia en tutorias y limitada respuesta
al acompafiamiento. Estos indicadores no deben interpretarse de manera aislada ni
punitiva, sino como sefiales para activar mecanismos de orientacion, tutoria,

retroalimentacion y apoyo institucional.

Las brechas digitales son una primera dimension. Un estudiante puede estar
matriculado en un programa virtual y, al mismo tiempo, acceder a la plataforma
desde dispositivos compartidos, conexiones inestables o espacios domésticos poco
adecuados para estudiar. Estas condiciones afectan la regularidad de conexidn, la
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participacidn sincrénica, la entrega de actividades y la posibilidad de interactuar con
recursos multimedia. Learning Analytics puede mostrar desconexiones o baja
actividad, pero no explica por si mismo sus causas. Los indicadores deben
complementarse con mecanismos de comunicacidn, encuestas, tutorias y lectura

contextual.

Las brechas cognitivas y académicas también inciden en la permanencia. Algunos
estudiantes llegan a la Educacion Superior con dificultades en lectura académica,
escritura, razonamiento matematico, gestion del tiempo o estrategias de estudio. En
entornos virtuales, estas dificultades pueden amplificarse porque el estudiante debe
organizar su proceso con mayor autonomia. La revision sistematica sobre aprendizaje
virtual en Educacion Superior destaca la importancia de la autonomia del estudiante,
el rol docente y la sostenibilidad de las experiencias virtuales [2]. Desde Learning
Analytics, esto implica observar no solo resultados finales, sino trayectorias de

avance, patrones de interaccion y momentos donde se acumulan obstaculos.

Las brechas socioeducativas se relacionan con condiciones laborales, familiares,
econdmicas y culturales. Muchos estudiantes universitarios virtuales combinan
estudio con empleo, cuidado de familiares u otras responsabilidades. La flexibilidad
de la modalidad puede favorecer su acceso, pero también puede producir aislamiento
si la institucion no disefia mecanismos de acompafiamiento. La permanencia en
Educacion Superior a distancia ha sido abordada como un desafio que exige
estrategias y acciones institucionales orientadas a sostener al estudiante durante su
trayectoria [8]. Esta mirada resulta coherente con una personalizacién del

aprendizaje centrada en apoyos oportunos y no en clasificacién punitiva.

Learning Analytics puede contribuir a la permanencia mediante sistemas de alerta
temprana, estos sistemas identifican sefiales como ausencia prolongada, baja
participacion, retrasos, bajo desempefio, disminucion de actividad o falta de
interaccion. Una alerta no equivale a una intervencion. Para que sea util, debe existir
un protocolo claro: quién revisa la sefial, cdmo se contacta al estudiante, qué tipo de
apoyo se ofrece, cdmo se registra la respuesta y cémo se evalla el resultado, sin esta

cadena de accidn, la analitica se convierte en monitoreo pasivo.

El éxito académico en educacién virtual no debe definirse Unicamente como
aprobacidn o finalizacién. También incluye aprendizaje significativo, autorregulacidn,
participacion, satisfaccion, desarrollo de competencias y sentido de pertenencia. Las
practicas educativas mediadas por tecnologias digitales requieren evidencias que
permitan comprender procesos y resultados de aprendizaje [6]. Por todo esto,
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Learning Analytics no puede limitarse a la calificacidn e incluso a la combinacién de la
calificacién con ciertos indicadores de rendimiento del tipo participativo (préstamos,
sesiones, tiempo, etc.), sino que tendrd que integrar los indicadores propios de la
participacion y del rendimiento en tareas auténticas.

La deteccidn de estudiantes en riesgo exige cautela ética. Clasificar a un estudiante
como “en riesgo” puede ayudar a priorizar apoyos, pero también puede producir
estigmatizacién si se usa sin criterio. Los modelos analiticos pueden generar falsos
positivos o falsos negativos, y los datos disponibles pueden reflejar desigualdades
previas. La institucidn debe evitar que las alertas se conviertan en etiquetas fijas. Un
estudiante en riesgo no es un problema estadistico, sino una persona cuya trayectoria

puede cambiar si recibe apoyo pertinente.

A modo de conclusidn, el hecho de que las trayectorias sean permanentes justifica el
uso de Learning Analytics en la Educacidn Superior virtual, siempre y cuando su
disefio sea pedagdgico y ético. Los datos pueden ayudar a detectar sefales
tempranas, pero la mejora en los elementos de la ensefianza y del aprendizaje
dependera de la capacidad de las instituciones para intervenir de forma oportunay
pertinente. La personalizacidon del aprendizaje cobra sentido cuando contribuye a
sostener trayectorias formativas, a reducir las desigualdades y a ampliar las
posibilidades realmente efectivas de dar lugar al aprendizaje esperado.
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Seccion 2

Fundamentos de Learning Analytics en contextos

universitarios

Conceptualizacion de Learning Analytics

Learning Analytics puede entenderse como un campo de investigacion y practica
orientado a recopilar, organizar, analizar e interpretar datos sobre los estudiantes,
sus interacciones y sus contextos de aprendizaje, con el propdsito de comprendery
mejorar los procesos educativos. Esta definicion exige una precisién inicial: la analitica
del aprendizaje no se agota en la medicidn ni en la visualizacion de datos. Su sentido
educativo aparece cuando la informacién producida permite tomar decisiones
pedagdgicas, disefiar apoyos, ajustar actividades, mejorar la retroalimentacién y
orientar intervenciones institucionales. En Educacidon Superior virtual, donde buena
parte de la actividad académica deja registros digitales, Learning Analytics ofrece un
marco para convertir esas trazas en evidencias interpretables.

s + 4
h@‘aﬁ - -IlIL ‘@
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datos educativos pedagogica mejora

Figura 7. Elementos constitutivos de Learning Analytics.

La literatura iberoamericana ha insistido en que las analiticas de aprendizaje deben
vincularse con la toma de decisiones pedagdgicas, no solo con la gestidn técnica de
datos. En estudios sobre Educacidon Superior, se ha definido la analitica del
aprendizaje como un proceso que articula recopilacién, medicidn, analisis e informe
de datos de desempeifio y contexto, utiles para promover aprendizajes de calidad [9].
Esta formulacidn resulta adecuada para la obra porque coloca la calidad del
aprendizaje en el centro y evita que la discusidn se reduzca a plataformas, algoritmos
o tableros de control.
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La relacion entre datos, andlisis, interpretacidon y accién educativa constituye el
nicleo del concepto. Los datos son registros disponibles: accesos, entregas,
calificaciones, mensajes, participacién en foros, navegacién, tiempo de conexidn,

interaccidon con recursos o resultados de evaluaciones.

El andlisis permite organizar esos registros, detectar patrones, describir
comportamientos o estimar riesgos, implica comprender lo que esos patrones son en
el contexto de un disefio pedagdgico determinado, un plan de accion educativo que
finalmente hace la practica educativa porque ya ha traducido ese conocimiento en
retroalimentacion, tutoria, redisefio de actividades, recomendaciones de recursos o

ajustes institucionales. Sin esto, Learning Analytics dejaria de estar completo.

El campo se ha desarrollado dentro de una educacion cada vez mas mediada por
datos, la expansion de los sistemas digitales de aprendizaje ha hecho que la
informacion generada por estudiantes, docentes y recursos se convierta en una parte
habitual de la vida académica [10]. Dicha disponibilidad supone abrir la puerta a
muchas posibilidades, pero también induce a preguntarse qué es lo que se estd
observando, para qué lo esta observando, quién es el que estd interpretando la
informacion y qué consecuencias se estan derivando para los estudiantes. La analitica
del aprendizaje no debe ser presentada como una técnica neutral, es una practica

situada, fruto de decisiones pedagdgicas, institucionales y éticas.

Learning Analytics opera como un ciclo de mejora continua cuando conecta
observacidn, analisis, intervencidn y evaluacién. Un curso virtual puede mostrar baja
participacion en una actividad; la analitica permite identificar el patrén, pero la mejora
depende de revisar si las instrucciones fueron claras, si la carga fue adecuada, si el
recurso era accesible o si el momento del curso produjo acumulacién de tareas. La
intervencién puede consistir en enviar retroalimentacidn, ajustar la actividad, ofrecer
una tutoria o redisefiar una secuencia. Luego se requiere evaluar si la accion produjo

cambios en participacidn, desempefio o satisfaccion.

Conviene diferenciar medicién, monitoreo, prediccién y personalizacién. Medir
implica registrar o cuantificar un fenémeno educativo. Monitorear supone observar
su evolucion en el tiempo. Predecir busca estimar resultados probables, como riesgo
de abandono o bajo desempefio, a partir de datos disponibles. Personalizar, en
cambio, exige usar la informacién para ofrecer apoyos, rutas, recursos o

intervenciones mas pertinentes.

En el plano académico, puede apoyar el seguimiento de cursos, programas y
trayectorias estudiantiles, en el plano pedagdgico, puede orientar retroalimentacion,
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tutorias, disefo instruccional y evaluacién formativa. En el plano institucional, puede
contribuir a politicas de permanencia, aseguramiento de calidad, innovacién

educativa y toma de decisiones basada en evidencia.

Esta amplitud explica su valor, pero también sus riesgos: cuanto mds amplio es el
alcance, mayor debe ser la claridad sobre responsabilidades, limites de uso,

proteccion de datos y supervision humana.

En sintesis, Learning Analytics no debe entenderse como una tecnologia aislada, sino
como una practica académica e institucional que usa datos para comprender y
mejorar el aprendizaje. Su valor no reside en la acumulacion de indicadores, sino en
la capacidad de producir interpretaciones pedagdgicamente validas y acciones
oportunas. Para la personalizacion del aprendizaje en entornos virtuales de
Educacién Superior, esta conceptualizacion permite mantener un principio rector: los
datos deben estar al servicio del estudiante y de la calidad formativa, no al servicio de

una vigilancia sin finalidad educativa.

Evolucion histdrica y tendencias internacionales

Learning Analytics surge en un contexto de expansion de la educacién digital,
crecimiento de los entornos virtuales, consolidacion de los sistemas de gestion del
aprendizaje y aumento de la capacidad institucional para almacenary procesar datos.
Aunque las instituciones educativas siempre han usado informaciéon académica, la
novedad del campo radica en la escala, continuidad y granularidad de los registros
generados por plataformas digitales. Las huellas dejadas por la actividad de los
alumnos se hacen visibles con matices y detalles muy diferentes, como pueden ser
los accesos, series de navegacion, interaccion con materiales, participacion en foros,

tiempos de entrega, intentos de evaluacién y fundamentos de la comunicacion.
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Figura 8. Evolucion de Learning Analytics en la Educacion Superior.
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El desarrollo internacional del campo se relaciona con la convergencia de varias
tradiciones: investigacion educativa, ciencias del aprendizaje, mineria de datos,
inteligencia artificial, estadistica aplicada, visualizacién de informacién y educacién
mediada por tecnologias. La literatura especializada ha descrito la analitica del
aprendizaje y la educacién basada en datos como un campo en expansion, impulsado
por la presencia creciente de sistemas digitales en espacios formales, abiertos y a lo
largo de la vida [10]. Dicha expansién no sélo resulta del tener disponible una técnica,
también expresa la necesidad de entender trayectorias educativas mas diversas y de

intervenir con mas oportunidad.

Durante sus primeros afios, Learning Analytics estuvo fuertemente asociado con la
identificacion de estudiantes en riesgo, el seguimiento de participacion y la
prediccidon de desempefio. Estos usos siguen siendo relevantes, pero el campo ha
ampliado su alcance hacia el disefio pedagdgico, la retroalimentacion, la
autorregulacién, la evaluacién de intervenciones, la equidad y la gobernanza de

datos.

La relacidon entre Learning Analytics y los LMS ha sido decisiva, plataformas como
Moodle, Canvas, Blackboard u otros sistemas institucionales concentran gran parte
de la interaccion académica en cursos virtuales e hibridos. Estos entornos permiten
registrar participacidn, progreso, calificaciones, acceso a recursos y comunicacion, lo
que facilita el desarrollo de indicadores y modelos analiticos. No obstante, la
evolucién del campo ha mostrado que los datos del LMS son utiles pero insuficientes:
deben interpretarse junto con disefio pedagdgico, contexto estudiantil, evaluacion,

tutoria y condiciones institucionales.

El auge alcanzado por el Big data educativo ha reforzado la expectativa de que las
universidades pueden decidir mejor si analizan grandes volimenes de informacidn,
esa expectativa debe matizarse, los datos educativos no hablan por si mismos;
requieren marcos interpretativos, criterios pedagdgicos y protocolos de accion. La
investigacion sobre algoritmos educativos basados en datos advierte que la
expansion de soluciones automatizadas exige marcos pedagdgicos capaces de
orientar su uso y evitar que la toma de decisiones quede subordinada a procesos

opacos [10].

Otra tendencia internacional es la incorporacion de Learning Analytics a procesos de
aseguramiento de calidad. Las universidades buscan evidencias sobre participacion,
rendimiento, satisfaccion, permanencia y efectividad de disefos formativos. Al

mismo tiempo, la calidad no puede limitarse a medidas de actividad, un curso puede
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tener un gran nivel de conexidn, pero también puede propiciar un aprendizaje
superficial; también puede tener una baja o nula participacién en una herramienta
concreta, porque los estudiantes hagan uso de otros medios para el estudio. La
analitica contribuye al aseguramiento de calidad cuando se integra con evaluacién

académica, revision curricular y acompafiamiento docente.

La inteligencia artificial educativa ha introducido nuevas posibilidades y nuevas
tensiones, modelos predictivos, sistemas de recomendacidn, tutores inteligentes,
asistentes conversacionales y herramientas de retroalimentacién automatizada
amplian el campo de accion de Learning Analytics. En sintesis, la evolucion de
Learning Analytics muestra el paso de una preocupacion inicial por medir y predecir
hacia una comprensidon mas amplia de la educacién basada en datos. El campo se ha
internacionalizado porque responde a problemas comunes de las universidades:
permanencia, rendimiento, calidad, personalizacion y toma de decisiones. Su
desarrollo futuro dependera menos de la sofisticacidon técnica aislada y mas de la

capacidad de articular datos, pedagogia, ética e institucion.

Learning Analytics, Educational Data Mining y Academic Analytics

Learning Analytics, Educational Data Mining y Academic Analytics forman parte de un
ecosistema mas amplio de analisis de datos educativos, pero no deben usarse como
conceptos intercambiables. Comparten fuentes de informacién, técnicas
computacionales y preocupaciones por la mejora educativa; sin embargo, difieren en
su foco, sus preguntas principales, sus actores prioritarios y sus formas de
intervencion. Distinguirlos es necesario para evitar confusiones metodoldgicas y para

disefiar estrategias institucionales coherentes.

Educational Data Mining se orienta al descubrimiento de patrones en datos
educativos mediante técnicas de mineria de datos, aprendizaje automatico,
clasificacién, agrupamiento, reglas de asociacion, modelos predictivos u otros
procedimientos computacionales. Su interés principal se concentra en desarrollar o
aplicar métodos capaces de identificar regularidades, estimar comportamientos,
reconocer perfiles o predecir resultados. En Educacion Superior, puede utilizarse para
explorar relaciones entre variables académicas, detectar patrones de rendimiento,

identificar grupos de estudiantes o estimar riesgo de abandono.

Learning Analytics comparte técnicas con Educational Data Mining, pero su centro no
es Unicamente el método analitico. Su propdsito se vincula con comprender y
optimizar el aprendizaje, asi como los entornos donde este ocurre. Una aplicacion

colombiana en Educacién Superior diferencia Learning Analytics como un enfoque
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principalmente asociado a procesos descriptivos y de apoyo a la toma de decisiones,
mientras que Educational Data Mining aparece mas vinculado a procesos predictivos
y de descubrimiento de conocimiento [11]. Aunque esta distincién no agota toda la
discusion internacional, ayuda a comprender cdmo ambos campos pueden

complementarse.

Academic Analytics, por su parte, se ubica mas cerca de la gestidn institucional. Su
interés se orienta hacia la toma de decisiones estratégicas sobre programas,
retencion, eficiencia académica, desempenfio institucional, asignacién de recursos o
politicas universitarias. Mientras Learning Analytics mira con mayor atencion los
procesos de aprendizaje y ensefianza, Academic Analytics suele trabajar en una
escala mdas agregada: cohortes, carreras, facultades, indicadores institucionales o
sistemas de gestidn. Esta diferencia de escala tiene consecuencias éticas y operativas,
porque las decisiones pueden afectar tanto a estudiantes individuales como a grupos

completos.

Tabla 3. Diferencias entre Learning Analytics, Educational Data Mining y, Academic

Analytics.
Criterio Learning Analytics Educational Data Mining Academic Analytics
Definicion  Enfoque orientado a Campo centrado en aplicar Uso de datos
recopilar, analizar e técnicas computacionales, institucionales y
interpretar datos sobre los estadisticas y de mineria de académicos para apoyar la
estudiantes y sus contextos datos para descubrir gestién universitaria, la
de aprendizaje para patrones en grandes planificaciéon estratégica y
comprender y mejorar el conjuntos de datos la toma de decisiones
proceso educativo. educativos. administrativas.
Unidad de . o Variables registros, Programa carrera
o Estudiante, curso, actividad, ’ -8 ) 108 ! ’
analisis . L. . patrones, secuencias de facultad, cohorte,
interaccién y trayectoria de . e .
. comportamiento y modelos institucion y  sistema
aprendizaje. - L
predictivos. académico.
Objetivo . Mejorar la gestion
L : .. Descubrir patrones ocultos, . .~ .
principal Mejorar el  aprendizaje, . institucional, evaluar el
. construir modelos - L
personalizar apoyos, . . desempefio  académico
. P predictivos, clasificar ..
detectar riesgos académicos . . global y apoyar decisiones
. . . comportamientos y explicar )
y orientar intervenciones . h sobre permanencia,
s relaciones entre variables Lo .
pedagdgicas. . eficiencia terminal,
educativas. i .
matricula y calidad.
Actores que Autoridades
lo usan Docentes, tutores, Investigadores, analistas de universitarias, directores
estudiantes, coordinadores datos, cientificos de datos, de carrera, decanos,
académicos y unidades de equipos técnicos y unidades de planificacién,
apoyo pedagdgico. especialistas en IA educativa. departamentos de calidad
y gestion académica.
Tipo de Datos de LMS/EVA, Bases de datos educativas, Datos de matricula,
datos usados calificaciones, entregas, logs de navegacidn, clics, aprobacién, reprobacidn,
participacion ~ en  foros, respuestas a  pruebas, retencidn, desercidn,
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Criterio Learning Analytics Educational Data Mining Academic Analytics
accesos a recursos, secuencias de interaccion, titulacion, carga docente,
evaluaciones, datos histdricos y variables rendimiento por carrera y
retroalimentacién y tutorias. demogréficas. reportes institucionales.

Ejemplo Un equipo de investigacion

.~ .. Un docente revisa un __ . . : . .
universitario aplica algoritmos de Una universidad analiza

dashboard del aula virtual ) L. . .
. . . clasificacién para predecir tasas de desercién por
para identificar estudiantes ~ . .
. e qué  estudiantes  tienen carrera y cohorte para
con baja participacién vy . - -
mayor  probabilidad de disefiar  politicas de

enviar retroalimentacion . h A
reprobar una asignatura permanencia estudiantil.
oportuna. virtual

Los tres enfoques son complementarios cuando se integran con claridad. Educational
Data Mining puede aportar modelos y técnicas para explorar datos; Learning
Analytics puede traducir evidencias en acciones pedagdgicas; Academic Analytics
puede conectar esos hallazgos con decisiones institucionales. El problema aparece
cuando una universidad adopta modelos predictivos sin mediacidon educativa,
dashboards sin protocolo de intervencidn o indicadores institucionales que no
dialogan con la experiencia real de estudiantes y docentes. La complementariedad

exige gobernanza, criterios de validez y responsabilidades definidas.

La confusién conceptual también puede producir errores practicos. Si se presenta
Learning Analytics solo como prediccion, se reduce su potencial pedagdgico. Si se
entiende Academic Analytics como simple control administrativo, se pierde su
capacidad para orientar politicas de apoyo. Si Educational Data Mining se aplica sin
interpretacion educativa, los patrones descubiertos pueden convertirse en
conclusiones débiles o incluso injustas. La analitica educativa requiere reconocer que
una correlacion no equivale a una explicacion y que un modelo con buen desempefio

estadistico no necesariamente produce una intervencion pedagdgica adecuada.

Esta distincion contribuye a ordenar responsabilidades, por ejemplo, los equipos
técnicos necesitaran tomar decisiones sobre la infraestructura, la integracidon de
datos, el desarrollo de modelos; los docentes y tutores tendran que entender las
sefiales presentes en el disefio del curso; las autoridades podran utilizar la
informacidn agregada para mejorar los programas y/o politicas; los comités de ética
tendran que proceder a la revisién de las finalidades, de los riesgos y/o de las
condiciones de uso. Ninguno de estos actores puede apoderarse sélo del proceso.

En sintesis, Learning Analytics, Educational Data Mining y Academic Analytics
pertenecen a una misma familia de practicas basadas en datos, pero cumplen

funciones distintas. Para la personalizacidn del aprendizaje, Learning Analytics ocupa
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un lugar articulador porque conecta técnicas de andlisis con decisiones pedagdgicas
y acompafiamiento estudiantil. Su valor aumenta cuando se nutre de métodos
robustos de mineria de datos y cuando dialoga con politicas institucionales, pero
disminuye cuando se confunde con prediccion automdtica o con gestion

administrativa desvinculada del aprendizaje.

Ciclo de vida de Learning Analytics

El ciclo de vida de Learning Analytics describe el recorrido mediante el cual los datos
educativos se transforman en acciones de mejora. Este ciclo no debe entenderse
COmMo una secuencia puramente técnica, sino como un proceso socio-pedagdgico en
el que intervienen decisiones sobre qué datos se recogen, cdmo se procesan, quién
los interpreta, qué acciones se autorizan y cémo se evallan sus efectos. En Educacién
Superior virtual, esta perspectiva es especialmente importante porque la abundancia
de registros digitales puede crear la ilusion de que analizar datos equivale

automaticamente a mejorar el aprendizaje.

Una propuesta de implementacién ampliamente util organiza el proceso en cinco
etapas: entornos de aprendizaje, recoleccion de datos en bruto, manipulacidon de
datos e ingenieria de caracteristicas, analisis y modelos, y aplicacién educativa [12].
Esta secuencia facilita comprender que Learning Analytics no comienza en el
algoritmo, sino que se inicia en donde se produce la experiencia formativa. Si un curso
esta mal disefiado, si las actividades no responden a objetivos claros o si la forma de
utilizar la plataforma de aprendizaje es superficial, los datos generados seran de
escaso valor pedagdgico.

La captura de datos constituye la primera operacion visible del ciclo, puede incluir
registros de acceso al LMS, navegacidn, entregas, calificaciones, participacién en
foros, interaccidn con recursos, respuestas en cuestionarios, mensajes, asistencia a
sesiones sincrénicas o informacion administrativa. La decisidon sobre qué capturar
debe responder a una finalidad educativa explicita, no todo dato disponible es
necesario, ni todo dato util es legitimo en cualquier contexto. La recoleccidon
indiscriminada incrementa riesgos de privacidad y puede producir indicadores
dificiles de interpretar.

Limpiar e integrar datos son etapas poco visibles, pero decisivas, ocurre que los
registros educativos suelen estar incompletos, duplicados, desordenados o
distribuidos en sistemas diferentes. Antes de analizarlos, es necesario depurarlos,
unificar formatos, resolver inconsistencias, definir unidades de andlisis y construir

variables significativas. En esta fase aparece la ingenierfa de caracteristicas:
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transformar datos brutos en indicadores interpretables, como regularidad de
conexion, avance acumulado, retraso en entregas, participacion sostenida o cambios
en el desempefio. La calidad de estos indicadores condiciona la validez de cualquier

decision posterior.
El procesamiento y andlisis pueden adoptar distintos niveles:

e El andlisis descriptivo muestra qué ocurrié: participacion, rendimiento,
accesos o progreso.

e El andlisis diagndstico busca comprender posibles causas o relaciones.

e El analisis predictivo estima resultados probables, como riesgo académico o
abandono.

e El andlisis prescriptivo propone acciones recomendadas, recursos o

intervenciones.

Estos niveles no se deben presentarse como una escalera ineludible de sofisticacidn,
ya que una buena descripcion puede ser mas util que una prediccion débil. La mejor
eleccion vendra condicionada por el problema educativo, la calidad, la disponibilidad
de datos, la capacidad de actuacion de la institucidn.

La visualizacién desarrolla unrol de intermediario, entre el analisis y la interpretacidn,
dashboards, reportes, graficos, mapas de progreso que sintetizan informacidon para
estudiantes, docentes, tutores o autoridades. Su disefio debe responder a preguntas
pedagdgicas concretas. Un tablero que muestra demasiados indicadores puede
confundir; uno que reduce el aprendizaje a semaforos puede simplificar en exceso;
uno que no explica sus criterios puede generar desconfianza. La visualizacion valiosa

permite comprender, priorizar y actuar, no solo observar datos.

La intervencién educativa es el punto donde el ciclo se vuelve significativo. Una
alerta, una prediccidn o una visualizacidn no mejoran por si mismas el aprendizaje. Se
requiere definir qué hacer con lainformacién: contactar al estudiante, ofrecer tutoria,
ajustar una actividad, recomendar un recurso, modificar una evaluacién, abrir un
espacio de orientacion o revisar el disefio del curso. Experiencias de analiticas en
accion muestran que las intervenciones basadas en evidencia requieren capacitacion,
reuniones de apoyo, acuerdos de accién y seguimiento de resultados [13]. La

analitica, por tanto, necesita una cadena institucional de respuesta.

El ciclo concluye, y vuelve a comenzar, con la evaluacién de impacto. Toda
intervencion deberia revisarse para saber si produjo cambios en participacion,

rendimiento, permanencia, satisfaccién, autorregulacion o calidad del aprendizaje.
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Evaluar impacto también implica reconocer limites: una mejora puede depender de
multiples factores y no Unicamente de la intervencidn analitica. Por ello, Learning
Analytics ha de funcionar como mejora continua, con revisién de datos, ajustes de

modelos, aprendizaje institucional y participacion de los actores implicados.

En sintesis, el ciclo de vida de Learning Analytics integra captura, limpieza, analisis,
visualizacidn, interpretacidn, intervencién y evaluacién. Su fortaleza no esta en cada
etapa aislada, sino en la coherencia entre ellas. Con el objetivo de personalizar el
aprendizaje en, este ciclo debe disefiarse con una finalidad pedagdgica explicita,

datos relevantes, interpretacion contextual y acciones verificables institucionales.

Actores involucrados en Learning Analytics

Learning Analytics involucra a multiples actores porque sus efectos atraviesan la
experiencia de aprendizaje, la docencia, la tutoria, el disefio curricular, la gestidon
institucional, la infraestructura tecnoldgica y la proteccién de datos. Ningun actor
puede asumir el proceso completo de manera aislada. Una implementacion
responsable requiere distribuir responsabilidades, establecer protocolos de
comunicacion y reconocer que la interpretacion de los datos educativos no es una

tarea exclusivamente técnica.

Tabla 4. Actores involucrados en Learning Analytics.

Actor Informacién Responsabilidad  Decisiones que Riesgos que debe
Necesaria principal puede tomar evitar

Estudiante Progreso académico, Usar lainformacion Revisar recursos de Interpretar los datos
calificaciones, analitica para apoyo, solicitar como etiquetas
actividades autorregular su tutoria, reorganizar definitivas, depender
pendientes, aprendizaje, su tiempo de excesivamente del
retroalimentacién, identificar estudio, mejorar su sistema, ignorar Ila
nivel de dificultades y participacion y retroalimentacion
participacion, participar ajustar  estrategias docente o comparar su
recursos activamente en su de aprendizaje. desempefio de forma
recomendados y proceso formativo. descontextualizada.
alertas de
desempefio.

Docente Participacion Interpretar los Ajustar actividades, Reducir el aprendizaje
estudiantil, entregas, datos desde una reforzar contenidos, a métricas, asumir que
resultados de perspectiva modificar recursos, baja actividad significa
evaluaciones, pedagdgica y personalizar desinterés, usar datos
interaccién en foros, disefiar retroalimentacion, sin contexto o delegar
acceso a recursos, intervenciones activar  alertas vy decisiones
patrones de error y oportunas para derivar  casos  a pedagdgicas
alertas tempranas. mejorar el tutorfa. Unicamente al sistema.

aprendizaje.

Tutor Alertas de riesgo, Acompafiar al Contactar al Estigmatizar al

académico historial de estudiante en estudiante, estudiante, actuar solo
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Actor Informacién Responsabilidad  Decisiones que Riesgos que debe
Necesaria principal puede tomar evitar
participacion, riesgo académico programar tutorfas, cuando el riesgo es
desempefio mediante recomendar alto, compartir
acumulado, orientacion, estrategias de informacién sensible
trayectoria seguimiento y estudio, derivar asin autorizacién o
académica, articulacion ~ con apoyo académico o aplicar intervenciones
dificultades docentes o psicosocial y genéricas.
reportadas y unidades de apoyo. monitorear avances.
seguimiento de
intervenciones
previas.
Coordinador Indicadores por Supervisar el Reorganizar apoyos Tomar decisiones
de carrera  asignatura, tasas de desempefio académicos, solicitar punitivas contra
aprobaciodn, académico del ajustes docentes o
reprobacién, programa y metodoldgicos, estudiantes,
abandono, coordinar acciones coordinar tutorias, interpretar datos sin
permanencia, de mejora basadas priorizar asignaturas considerar contexto,
rendimiento por en evidencia. criticas 'y proponer usar indicadores
cohorte y efectividad mejoras curriculares. incompletos o ignorar
de intervenciones. brechas estructurales.
Equipo Fuentes de datos, Garantizar la Integrar  sistemas, Exponer datos
tecnoldgico calidad de registros, disponibilidad, configurar sensibles, permitir
interoperabilidad de integridad, dashboards, accesos no
sistemas, seguridad, seguridad e gestionar permisos, autorizados, generar
permisos de acceso, interoperabilidad asegurar bases de indicadores
arquitectura de los datos y datos, automatizar técnicamente
tecnoldgica y plataformas de reportes y corregir correctos, pero
funcionamiento de Learning Analytics. errores técnicos. pedagdgicamente
dashboards. débiles o descuidar la
trazabilidad.
Autoridad  Indicadores Orientar politicas Definir politicas de Usar la analitica como
académica institucionales, académicas, permanencia, mecanismo de control,
tendencias de asignar recursos y financiar sistemas de imponer decisiones sin
permanencia, promover una apoyo, fortalecer participacién docente,
desempefio por cultura capacitacion invisibilizar
facultad o carrera, institucional docente,  aprobar desigualdades o
impacto de basada en protocolos y priorizar eficiencia
intervenciones, evidencia. priorizar sobre calidad
riesgos académicos y intervenciones educativa.
reportes institucionales.

estratégicos.

Los estudiantes son el eje del proceso, sus interacciones, sus resultados, sus
trayectorias generan una buena parte de los datos que son analizados, pero no han
de ser considerados como solamente fuentes de informacién. Tienen derecho a
comprender qué datos se recogen, con qué finalidad, quién los usa y qué
consecuencias pueden derivarse. También pueden beneficiarse de dashboards,

retroalimentacion, alertas, recomendaciones y recursos personalizados, siempre que
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estos instrumentos favorezcan la autorregulacion y no produzcan vigilancia opaca o

etiquetamiento.

Los docentes ocupan un lugar decisivo porque conocen el disefio de las actividades,
los objetivos de aprendizaje, las exigencias disciplinares y las dificultades frecuentes
del curso. Su papel no consiste Unicamente en recibir reportes, sino en interpretar
sefales, contrastarlas con la experiencia pedagodgica y decidir intervenciones.
Estudios sobre herramientas de Learning Analytics en entornos virtuales muestran
que las acciones docentes pueden vincularse con monitoreo, evaluacidn,
retroalimentacion e intervencion dentro de ambientes como Moodle [14]. Esto
confirma que la analitica necesita mediacién profesional para convertirse en apoyo

educativo.

Los tutores académicos cumplen una funcidon de acompafiamiento mas focalizada.
Pueden revisar alertas tempranas, contactar estudiantes, identificar barreras,
orientar estrategias de estudio y derivar casos a servicios institucionales. Su
intervencion es especialmente importante cuando los datos muestran desconexion,
rezago o bajo desempefio. La tutorizacién en base de analiticas debe evitar las
respuestas automaticas, puesto que del mismo nivel de riesgo se pueden extraer
causas académicas, laborales, tecnoldgicas, emocionales o familiares. El contacto
humano permite discernir patrones semejantes de necesidades diferentes.

En torno a la estructura, secuencia, carga, recursos, evaluacidon, experiencia de
usuario, los disefiadores instruccionales y equipos de innovacién educativa ofrecen
una Optica. Pueden llegar a utilizar evidencias para redisefar cursos, mejorar las
instrucciones, ajustar actividades, diversificar recursos o reorganizar rutas de
aprendizaje. En la educacién virtual, muchas dificultades no dependen solo del
estudiante, sino de disefios poco claros o de cargas mal distribuidas. Learning
Analytics permite identificar estos problemas cuando se analiza la actividad colectiva

y no unicamente el rendimiento individual.

Los coordinadores de programa y autoridades universitarias usan informacién
agregada para mejorar politicas académicas, permanencia, calidad, asignacion de
recursos y apoyo estudiantil. Su responsabilidad es asegurar que las analiticas no
queden como iniciativas aisladas de un curso o una plataforma, sino que formen parte
de una estrategia institucional. La implementacion de Learning Analytics requiere
colaboracién entre actores, definicidn de politicas, capacidades tecnoldgicas y
alineacién con objetivos educativos [12].
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Los equipos de tecnologia educativa y analitica de datos sustentan la infraestructura
del proceso, integran fuentes, aseguran calidad de datos, configuran sistemas de
informacién, desarrollan modelos, documentan indicadores y mantienen sistemas.
Su trabajo debe dialogar con docentes y autoridades, porque un modelo
técnicamente correcto puede ser pedagdgicamente débil si no responde a una
pregunta educativa pertinente. La infraestructura debe estar al servicio de la

interpretaciony la intervencidn, no al revés.

Los responsables de proteccion de datos, comités de ética y dreas juridicas son
indispensables, Learning Analytics trabaja con informacién sensible sobre
desempefio, conducta, participacion y trayectoria académica. Por ello, se necesitan
criterios de minimizacién, transparencia, consentimiento cuando corresponda,

seguridad, control de acceso y revision de riesgos.

La literatura sobre algoritmos educativos basados en datos advierte que la expansion
de sistemas automatizados exige responsabilidad, transparencia y marcos

pedagdgicos de interpretacién [10].

Una vez sintetizado esto; Learning Analytics se presenta como una practica donde se
encuentran todos los estudiantes, docentes, tutores, disefiadores, autoridades,
equipos técnicos y responsables éticos, su aplicacion serd buena en la medida en que
cada actor conozca su papel y la institucion sea capaz de construir circuitos de
comunicacion entre todos ellos. La personalizacion del aprendizaje solo puede
sostenerse cuando la evidencia analitica se convierte en accidn coordinada,

comprensible y pedagdgicamente justificada.

Arquitecturas tecnoldgicas para Learning Analytics

Las arquitecturas tecnoldgicas para Learning Analytics son el conjunto de sistemas,
bases de datos, integraciones, procesos, modelos y visualizaciones que permiten
convertir registros educativos en informacién util para la acciéon académica. Estas
arquitecturas suelen articular LMS, sistemas de gestion académica, herramientas de
evaluacidn, plataformas de videoconferencia, repositorios de recursos, sistemas de
tutoria y bases institucionales. Su disefio no debe responder solo a criterios de

disponibilidad técnica, sino a necesidades pedagdgicas, éticas y organizacionales.

El LMS ocupa un lugar central porque concentra gran parte de la actividad educativa
en cursos virtuales e hibridos, desde alli pueden obtenerse registros de acceso,
avance, participacién, entregas, interaccion con recursos y resultados de

evaluaciones. No obstante, una arquitectura de Learning Analytics no puede
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depender exclusivamente del LMS, los sistemas administrativos aportan datos sobre
matricula, permanencia, trayectoria, historial académico o carga del estudiante; las
bibliotecas digitales ofrecen sefiales de consulta; las tutorfas registran
acompafiamiento; las encuestas recogen percepcién y experiencia. La integraciéon de
estas fuentes permite obtener una mejor comprensién sobre el recorrido de la

jefatura, pero a su vez va a suponer un crecimiento en la complejidad técnica y ética.

Capa 5 Intervencion
alertas, tutorias, recomendaciones y redisefio ‘ﬂ

Capa 4 m Visualizacién
dashboards docente, estudiantil e institucional

Analitica " |

modelos descriptivos, predictivos y prescriptivos ll_lQ ‘

Integracion
base de datos, APls, ETL

t

Fuentes de datos '
Capa 1 LMS, sistema académico, evaluaciones, ‘
biblioteca digital, videoconferencias

‘

=] m B M E

LMS Ststema académico Evaluaciones Biblioteca digital Videoconferencias

Capa 3

Capa 2

Figura 9. Arquitectura institucional para Learning Analytics.

Pueden estar dirigidos a estudiantes, docentes, tutores, coordinadores o
autoridades, y cada destinatario requiere informacién distinta, un estudiante necesita
comprender su progreso, sus pendientes y posibles acciones de mejora. Un docente
necesita identificar patrones del curso, dificultades frecuentes y estudiantes que
requieren apoyo. Para un tutor es necesario priorizar casos y registrar las
intervenciones, una autoridad necesita informacién agregada para tomar decisiones
de programa, si un mismo tablero intenta servir de uno y de otro modo, es muy

probable que no sirva bien para nadie.

Pueden identificar sefiales de riesgo académico, desconexién, retraso o bajo
desempefio, su valor depende de la calidad de los datos, la claridad de los criterios y
la existencia de un protocolo de respuesta. Una arquitectura puede producir alertas

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| 46de106 | https://doi.org/10.63804/libroseuc.6


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/libroseuc.6

Fundamentos de Learning Analytics en contextos universitarios

técnicamente precisas y fracasar institucionalmente si nadie sabe quién debe actuar,
qué apoyo ofrecer o cédmo registrar el resultado. Por ello, la tecnologia debe incluir

flujos de trabajo, roles y mecanismos de seguimiento.

Las herramientas de visualizacion y los sistemas de recomendaciéon amplian las
posibilidades de personalizacidn, las primeras permiten explorar patrones, comparar
trayectorias y hacer visibles relaciones entre participacion, progreso y desempefio.
Los segundos pueden sugerir recursos, actividades, tutorias o rutas de aprendizaje.
Ambos componentes requieren cautela, una visualizacion puede inducir
interpretaciones simplistas si no muestra contexto; una recomendacion puede

reforzar trayectorias desiguales si se basa en datos sesgados.

La interoperabilidad es una condicidn técnica clave. Las universidades suelen operar
con sistemas fragmentados, formatos distintos y bases que no dialogan entre si. Sin
interoperabilidad, la analitica depende de procesos manuales, datos incompletos o
integraciones fragiles. Modelos recientes de arquitectura para instituciones de
Educacion Superior han explorado el uso de nubes hibridas, infraestructura escalable
y andlisis de datos para apoyar servicios académicos basados en Learning Analytics
[15]. Pese a que cada institucion de ensefianza superior ha de adaptar su solucién a
su propio contexto, la necesidad comun es construir una infraestructura que permita

integrar datos sin sacrificar seguridad ni gobernanza.

La integracidon con inteligencia artificial introduce nuevas capas arquitectdnicas
como, modelos de clasificacidn, prediccion, recomendacidon o procesamiento de
lenguaje pueden ampliar las capacidades analiticas. No obstante, estos modelos
requieren datos de calidad, documentacidn, evaluaciéon de desempefio, control de
sesgos y revision periddica.

La inteligencia artificial no debe incorporarse como adorno tecnoldgico ni como
sustituto del juicio académico, su uso es pertinente cuando responde a un problema
educativo definido y cuando sus resultados pueden ser interpretados y discutidos por
los actores responsables.

Toda arquitectura de Learning Analytics tiene limites dado que puede fallar por datos
incompletos, indicadores mal definidos, problemas de seguridad, baja adopcion
docente, falta de capacitacion, sobrecarga de informacién o ausencia de protocolos
de intervencién. También puede producir efectos no deseados si transforma la
experiencia educativa en un sistema de control permanente. Por ello, el disefio
tecnoldgico debe acompafiarse de gobernanza, formacidn, evaluacion de impacto y
participacion de los usuarios.
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Resumiendo, una arquitectura tecnoldgica para Learning Analytics no es solo un
soporte de datos; es el sistema de mediacidn entre los registros digitales y las
decisiones educativas. Su calidad depende de la integracién entre plataformas,
modelos, visualizaciones, protocolos y actores, para personalizar el aprendizaje en
Educacién Superior virtual, la arquitectura debe ser técnicamente robusta,
pedagdgicamente pertinente, éticamente responsable y suficientemente flexible

para adaptarse a distintos cursos, programas y trayectorias estudiantiles.
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Datos educativos, indicadores académicos y perfilado del

estudiante

Naturaleza de los datos educativos

Los datos educativos son registros producidos durante la vida académica de los
estudiantes y durante la operacién institucional de los procesos formativos, en
entornos virtuales, estos datos pueden originarse en plataformas de aprendizaje,
sistemas de gestién académica, evaluaciones en linea, foros, videoconferencias,
bibliotecas digitales, tutorfas, encuestas y servicios de apoyo. El valor que esta
comunicacion puede llegar a tener no se basa exclusivamente en su tamafio, sino en
la oportunidad de aplicar su potencial para la comprensién de procesos de
aprendizaje, participacidon, desempefio, permanencia y acompafiamiento. Para
Learning Analytics, la relevancia de los datos como base es lo que les da valor; es el
punto de inicio y no el de llegada.

Una primera distincidon util separa datos estructurados, semiestructurados y no

estructurados:

e Los datos estructurados se organizan en campos definidos, como
calificaciones, fechas de entrega, nimero de accesos, matricula, créditos
aprobados o historial académico.

e Los documentos semiestructurados tienen un cierto tipo de organizacion
formal, pero no necesariamente siguen un formato rigido (por ejemplo,
registros de navegacion, metadatos de recursos web o secuencias de
interaccion).

e Los tipos no estructurados ya incluyen las producciones discursivas como los
textos de los foros de discusion, los mensajes, los audios, los videos, los
comentarios abiertos o las producciones de los estudiantes.

Cada tipo de dato exige métodos de procesamiento distintos y ofrece posibilidades
de interpretacion diferentes. Conviene diferenciar datos académicos,
administrativos, conductuales y contextuales. Los datos académicos se relacionan
con desempefio, evaluacidn, avance y logro. Los conductuales provienen de la
actividad registrada en plataformas: accesos, clics, participacion, permanencia,
interacciéon con recursos o tiempos de entrega, los contextuales permiten

comprender condiciones que influyen en el aprendizaje, como conectividad, carga

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| 49de106 | https://doi.org/10.63804/libroseuc.6


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/libroseuc.6

Seccién 3

laboral, responsabilidades familiares, disponibilidad de tiempo o necesidades de

apoyo.

El LMS es una importante fuente de datos dado que registra una buena parte de la
actividad digital que tiene lugar en el curso, no obstante, los datos obtenidos no
constituyen la representacion completa del estudiante ni del aprendizaje; facilmente,
un acceso frecuente puede denotar compromiso a la hora de realizar la actividad,
pero también puede constatar una situacion de desorientacidon. Un tiempo
prolongado en una pagina puede expresar estudio, interrupcién o problemas de
navegacion. Una baja participacidon puede deberse a desconexidn, uso de materiales
descargados, carga laboral o dificultades con la plataforma. Por ello, los datos

educativos requieren interpretacidn contextual y triangulacidn con otras fuentes.

Tabla 5. Tipos de datos educativos.

Uso en Learning

Tipo de dato Descripcion Ejemplo en EVA  Fuente probable Analytics
Datos Informacidén Calificacion de LMS/EVA, sistema Calcular indicadores
estructurados organizada en una tarea, fecha académico, mddulo de rendimiento,
campos definidos, de entrega, de calificaciones, avance,
generalmente estado de registros de cumplimiento,
numérica o actividad evaluacion. aprobacién, riesgo
categoérica, facil de completada, académico y
almacenar y numero de progreso del
analizar. intentos en una estudiante.
evaluacién.
Datos Informacién  con Registros de Logs del LMS/EVA, Identificar patrones
semiestructurados cierta navegacion, foros, sistemas de de participacion,
organizacion mensajes con mensajeria, frecuencia de
interna, pero no etiquetas, plataformas de acceso, secuencias
totalmente historial de clics, videoconferencia, de interaccién vy
estandarizada; participacidn en repositorios momentos de
puede requerir foros con fecha, digitales. desconexidn.
procesamiento usuario y
previo. categoria.
Datos Informacién libre, Respuestas Foros, tareas Analizar calidad
no estructurados textual, abiertas, abiertas, chats, argumentativa,
audiovisual o comentarios  en videoconferencias, necesidades de
documental que foros, ensayos, portafolios digitales, apoyo,
no  sigue  un mensajes al documentos sentimientos, dudas
formato fijo. docente, entregados por frecuentes,
grabaciones o estudiantes. comprension
intervenciones en conceptual o]
actividades participacion
colaborativas. cualitativa.
Datos Informacién Notas, actividades LMS/EVA, sistema Monitorear
académicos relacionada aprobadas, académico, rubricas, rendimiento,
directamente con evaluaciones evaluaciones, actas detectar bajo
el desempefio, fallidas, tareas de calificaciones. desempefio,
avance y pendientes, personalizar
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resultados avance por recursos, activar
formativos del unidad. tutorias.
estudiante.
Datos Informacién Estado de Sistema académico Analizar
administrativos institucional matricula, carrera, institucional, permanencia,
vinculada con nivel, nimero de secretaria abandono, eficiencia
matricula, carrera, créditos, historial académica, sistema terminal,
cohorte, de  asignaturas, de matricula, trayectorias por
asignaturas, modalidad de registros carrera,  cohortes
permanencia y estudio, retiros o administrativos. criticas y
gestion repitencias. necesidades
académica. institucionales  de
apoyo.
Datos Informacidn sobre Frecuencia de LMS/EVA, analitica Identificar
conductuales comportamiento, ingreso al EVA, web, biblioteca compromiso,
[contextuales participacion, tiempo de digital, plataformas participacion,

condiciones de conexidn, de videoconferencia, desconexion,

acceso y contexto recursos encuestas de habitos de estudio,
de interaccion del consultados, contexto, tutorias.  riesgo temprano y
estudiante. participacion  en necesidades de

foros, horarios de
acceso, uso de
materiales
descargados.

acompafiamiento
personalizado.

La calidad de los datos es una condicidn critica, estudios recientes sobre analitica
multimodal muestran que el ruido en los atributos puede afectar el desempefio de
modelos automatizados de estimacién de la calidad de la colaboracién [16]. Aunque
este trabajo se enfoca en colaboracidn, su advertencia es trasladable a la totalidad de
Learning Analytics: informacién incompleta, contradicciones, registros incorrectos o
poco representativos pueden dar lugar a interpretaciones deficientes. Si los
indicadores estan construidos sobre registros defectuosos, la personalizacion podria
entorpecer el arreglo de los errores en lugar de solucionarlos.

Los datos educativos tampoco son neutrales, reflejan decisiones de disefio,
condiciones de acceso, reglas institucionales, practicas docentes y caracteristicas de
las plataformas. Una actividad no registrada no desaparece del aprendizaje, pero
queda fuera del andlisis, un estudiante que estudia offline puede ser considerado
inactivo. Una plataforma que registra clics lo registra a nivel de actividad, pero no a
nivel de la comprensiéon puede incrementar la actividad. Learning Analytics debe

reconocer estos limites para evitar conclusiones simplistas.

Los datos no estructurados abren posibilidades relevantes, pero también

incrementan la complejidad. Textos de foros, respuestas abiertas o interacciones
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comunicativas pueden ofrecer indicios de argumentacidn, colaboracién, dudas o

comprension.

Su andlisis requiere técnicas mas sofisticadas y criterios éticos mds cuidadosos,
porque suelen contener expresiones personales, opiniones o informacion sensible.
En estos casos, el principio de minimizacidn resulta especialmente importante: no se

debe analizar mds informacidén de la necesaria para el propdsito educativo declarado.

Dicho de otra forma, la naturaleza de los datos educativos es heterogénea,
pedagdgicamente mediada y contextual. Para personalizar este aprendizaje, no solo
es necesario recoger registros, sino también saber qué representan, qué ocultan,
cdmo fueron producidos, qué calidad ostentan y con base en qué decisiones se
pueden sustentar. Learning Analytics comienza con datos, pero solo adquiere sentido
cuando esos datos se convierten en evidencias validas para acompafar trayectorias

estudiantiles.

Fuentes de datos en entornos virtuales universitarios

Las fuentes de datos en entornos virtuales universitarios son diversas y responden a
funciones académicas, administrativas, tecnoldgicas y de acompafamiento.
Learning Analytics ha de reconocer esta diversidad, pues ninguna fuente de datos por
si sola es capaz de abarcar la trayectoria del estudiante, aunque el LMS puede
registrar la participaciéon y progreso en el curso, a la vez puede no proporcionar
detalles de su trayectoria académica, sus condiciones de conexién (calidad, tipo de
dispositivos), su carga de trabajo, las tutorias de las que haya podido beneficiarse, sus
problemas personales, etcétera. La personalizacion del aprendizaje requiere integrar
fuentes sin perder de vista su finalidad educativa y sus limites éticos.
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Figura 10. Fuentes de datos para Learning Analytics.

El LMS suele ser la fuente mas visible. Desde alli se obtienen accesos, navegacion,
entregas, calificaciones, intentos en cuestionarios, participacion en foros, consulta de
recursos y comunicacion con docentes. Estos registros permiten construir
indicadores de actividad, avance, regularidad y desempefio. Sin embargo, su
interpretacion depende del disefio del curso. Si una asignatura concentra el

aprendizaje en actividades externas, el LMS puede subregistrar el esfuerzo real.

Los sistemas de gestion académica aportan datos de trayectoria: matricula,
programa, nivel, créditos aprobados, historial de aprobacidn, retiros, reprobaciones,
carga académica y situacion administrativa. Estos datos son utiles para comprender
riesgo, permanencia y progresion.

En investigaciones sobre prediccion del rendimiento académico se han usado
variables académicas y antecedentes del estudiante para estimar desempenio,
mostrando el valor de combinar informacidn institucional con técnicas analiticas [17].
No obstante, estos datos deben usarse con cautela para evitar que antecedentes

histdricos se conviertan en etiquetas rigidas.

Las evaluaciones en linea son otra fuente importante, cuestionarios, tareas, rubricas,
examenes, actividades practicas y ejercicios interactivos nos ofrecen informacién
sobre logro de objetivos, errores comunes, progreso, dificultades conceptuales, etc.
A diferencia de los accesos o clics, las evaluaciones se vinculan mas directamente con

el aprendizaje esperado, aunque también tienen limites, una calificacién puede
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ocultar distintos tipos de error: falta de comprensién, mala lectura de instrucciones,
ansiedad, problemas técnicos o ausencia de conocimientos previos. La analitica debe
distinguir entre desempefio registrado y explicacion pedagdgica.

Los foros, mensajeria y herramientas colaborativas permiten observar interaccion
académica. Pueden ofrecer sefiales sobre participacidon, construccidon colectiva,
dudas, liderazgo, aislamiento o colaboracién. Su andlisis, sin embargo, requiere
criterios cualitativos y no solo conteo de mensajes. Dos intervenciones extensas
pueden tener menor valor que una pregunta precisa; muchas respuestas pueden
indicar colaboracidn o simple cumplimiento formal. La fuente comunicativa es valiosa

cuando se interpreta segun la funcién pedagdgica asignada a la actividad.

Las sesiones sincrénicas afiaden asistencia, participacion o interaccion; las bibliotecas
digitales resultan en consulta de materiales; los repositorios muestran acceso a
recursos de apoyo. Pero estas sefiales no necesariamente estan ligadas al LMS o no
aportan el mismo nivel de detalle, la fragmentacion entre sistemas es uno de los
principales obstaculos para una analitica institucional robusta. Modelos
colaborativos de arquitectura de datos para Learning Analytics subrayan la necesidad
de reestructurar datos institucionales para hacerlos utiles a investigadores, docentes

y tomadores de decisién [18].

Las encuestas, diagndsticos y tutorias aportan informacién que dificilmente aparece
en registros automaticos. Permiten conocer percepcion de carga, satisfaccion,
motivacion, condiciones de estudio, conectividad, necesidades de apoyo o
experiencias de exclusidn. Estos datos son esenciales para evitar interpretaciones
reductivas. Un patrén de desconexion puede ser técnicamente similar en varios

estudiantes, pero sus causas pueden ser distintas.

La integracion de fuentes debe acompafarse de criterios de calidad, seguridad y
gobernanza. Cuantas mas fuentes se conectan, mayor es la capacidad de
comprension, pero también aumentan los riesgos de privacidad, sesgo, uso indebido
y sobre interpretacién. Una arquitectura de datos responsable define finalidades,
permisos, niveles de acceso, mecanismos de anonimizacion cuando corresponda y
protocolos de intervencion. La riqueza de fuentes solo es valiosa si se traduce en

mejores decisiones pedagdgicas.

Para resumir, las fuentes de datos en el contexto virtual universitario abarcan
plataformas, sistemas académicos, evaluaciones, comunicacidn, recursos, encuestas
y tutorfas. Su convergencia entrega una lectura mas rica del aprendizaje y de los

estudiantes, pero previene que se convierta en datos y, en este sentido, Learning
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Analytics debe entremezclar las fuentes para apoyar la personalizacidn, pero sin
convertir al estudiante en un conjunto de registros tangibles.

Indicadores académicos para Learning Analytics

Los indicadores académicos son construcciones que sintetizan datos para observar,
comparar o interpretar aspectos relevantes de la trayectoria estudiantil. En Learning
Analytics no deben entenderse como verdades directas sobre el aprendizaje, sino
como sefales parciales que requieren contexto. Un indicador puede servir para
identificar avance, dificultad, participacion o riesgo, pero su valor dependerd de cémo
se define, qué datos utiliza, qué parte del proceso representa y qué accién educativa

deja entrever.
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Tabla 6. Indicadores académicos para Learning Analytics.

Dimension Indicador Utilidad para Learning Analytics

Acceso Frecuencia de ingreso al aula virtual Permite identificar si el estudiante
mantiene contacto regular con el curso.

Participacion Intervenciones en foros, chats o Ayuda a observar el nivel de interaccion

actividades colaborativas académica del estudiante.

Cumplimiento Entrega de tareas y actividades Permite detectar retrasos,
incumplimientos o posibles sefiales de
riesgo.

Desempeiio Calificaciones en tareas, pruebas y Sirve para identificar dificultades de

evaluaciones aprendizaje y necesidad de refuerzo.

Avance Porcentaje de mddulos o actividades Muestra el progreso del estudiante dentro

completadas del curso virtual.

Permanencia Periodos de inactividad o abandono Ayuda a anticipar riesgo de desercién o

de actividades desvinculacién académica.

Retroalimentacidon Consultas, mensajes o solicitudes de Permite  reconocer necesidades de
apoyo acompafiamiento docente o tutoria.

Riesgo académico Combinacidon de baja participacidn, Facilita la generacién de alertas tempranas
bajo rendimiento e inactividad para intervenir oportunamente.

Entre los indicadores mas comunes se encuentran los accesos a plataforma, la
frecuencia de conexidn y la regularidad de uso, estos datos pueden ofrecer sefiales
iniciales sobre vinculacion con el curso, pero tienen limites interpretativos
importantes. Acceder muchas veces no equivale necesariamente a aprender; acceder
poco no siempre significa desinterés. El estudiante puede descargar materiales,
estudiar fuera de linea o usar canales alternativos. Por ello, los indicadores de acceso
deben combinarse con informacién sobre actividades, desempefio, interaccién y

contexto.

El tiempo de permanencia suele utilizarse como indicador de dedicacién, aunque es
uno de los mas delicados, un tiempo elevado puede reflejar estudio sostenido, pero
también distraccidn, dificultad de navegacién o una sesidn abierta sin actividad real.
Un tiempo bajo puede indicar revision rapida o falta de compromiso, la analitica
educativa debe evitar conclusiones automaticas a partir de este indicador. Su utilidad
aumenta cuando se analiza junto con secuencias de navegacion, entregas, resultados

y participacion.

La entrega de actividades y el progreso en el curso ofrecen sefiales mds cercanas a la
trayectoria académica. Fechas de entrega, retrasos, actividades no enviadas, avance
en mddulos y cumplimiento de hitos permiten identificar patrones de rezago. Estos
indicadores son especialmente Utiles para tutorias y alertas tempranas. Sin embargo,

deben interpretarse segun la carga académica, el calendario, la complejidad de las
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tareas y las condiciones del estudiante, un retraso aislado no tiene el mismo

significado que una acumulacidn progresiva de incumplimientos.

Los resultados de evaluaciones constituyen indicadores centrales, pero tampoco son
autosuficientes. Calificaciones, intentos, errores frecuentes, desempefio por
competencia o resultados en evaluaciones diagndsticas permiten orientar
retroalimentacion y recursos de apoyo. Estudios sobre prediccion del rendimiento
académico en Educacidn Superior han mostrado que los modelos pueden utilizar
variables de desempefio y antecedentes para anticipar resultados, aunque su
aplicacidon requiere comprender las condiciones institucionales y pedagdgicas del
caso [17]. La prediccion no debe reemplazar la intervencién, sino activar

acompafamiento oportuno.

La participacidon en foros e interaccidon con recursos también se usa para observar
compromiso académico. Numero de publicaciones, respuestas, lecturas,
visualizaciones o descargas pueden mostrar actividad, pero no siempre calidad. Un
foro puede tener muchas intervenciones con bajo contenido académico, o pocas
intervenciones con alto valor argumentativo. Por ello, los indicadores cuantitativos
deben complementarse con criterios cualitativos, especialmente cuando se evalda

colaboracién, pensamiento critico o construccién colectiva.

Los indicadores de autorregulacién son mds complejos. Pueden inferirse a partir de
regularidad de estudio, planificacion de entregas, uso de retroalimentacidn, revision
de recursos, secuencias de actividad o respuesta a alertas. En educacidn virtual, estos
indicadores son relevantes porque la autonomia del estudiante se vuelve decisiva. No
obstante, deben construirse con cuidado para no confundir autorregulacién con
disponibilidad de tiempo o condiciones tecnoldgicas favorables. Un estudiante con
alta responsabilidad laboral puede mostrar irregularidad sin carecer de compromiso.

Los indicadores de riesgo de abandono o probabilidad de aprobaciéon combinan
varias sefiales: bajo desempeno, retrasos, ausencia de actividad, disminucién de
participacion, historial académico o falta de interaccién. Pueden ayudar a priorizar
apoyos, pero también pueden producir falsas alarmas o invisibilizar estudiantes que
requieren ayuda y no aparecen en el modelo. La calidad del indicador depende de la
calidad de los datos, la validez del modelo y la existencia de acciones institucionales
posteriores.

En la practica del presente modelo, los indicadores académicos son indicios
orientadores, no son sustitutos del juicio pedagdgico, Learning analytics necesita
indicadores adecuados, contextualizados, relacionados con decisiones sobre las que
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es posible actuar. En la personalizacion del aprendizaje, el indicador mas interesante
no es el mas sofisticado, sino el que permite entender una necesidad y activar una

indicacidn pertinente.

Indicadores de compromiso y participacion estudiantil

El compromiso estudiantil en entornos virtuales se expresa mediante formas diversas
de participacion, dedicacidn, interaccidn, persistencia y autorregulaciéon. Learning
Analytics permite observar algunas de estas formas a partir de registros digitales,
pero no puede capturar por completo la experiencia subjetiva del estudiante. La
participacion visible en plataforma es una parte del compromiso, no su totalidad. Por
ello, los indicadores deben construirse con cautela y leerse junto con el disefio
pedagdgico, la carga académica y las condiciones de estudio.

La frecuencia de conexion permite observar si el estudiante mantiene contacto
regular con el curso, si existen ausencias prolongadas o si aparece una disminucion
progresiva de actividad. Su valor aumenta cuando se analiza temporalmente, porque
no basta con saber cuantas veces ingreso el estudiante, sino cuando lo hizo, con qué

regularidad y en relacidon con qué actividades.

Tabla 7. Indicadores de compromiso y participacion estudiantil.

Dimensién Indicador Utilidad para Learning Analytics

Conexidén Frecuencia de ingreso al aula virtual Permite observar si el estudiante mantiene
contacto regular con el curso o si presenta
ausencias prolongadas.

Regularidad Distribucidn de la actividad durante Ayuda a identificar habitos de estudio,
la semana organizacion del tiempo y posibles patrones
de abandono.
Participacion Publicaciones en foros, chats o Permite analizar el nivel de interaccidn visible
activa debates del estudiante con sus compafieros vy
docentes.
Participacion Consulta de recursos, lecturas o Reconoce formas de participacién menos
pasiva revision de materiales visibles, pero importantes para el proceso de
aprendizaje.
Interaccién Mensajes, respuestas, tutorias o Ayuda a observar la integracién del
académica trabajo colaborativo estudiante en la dindmica académica y social
del curso.
Persistencia Continuidad en actividades y Permite detectar si el estudiante sostiene su
entregas participacion a lo largo del curso.

Autorregulacién  Uso de retroalimentacion, revision Sirve para identificar la capacidad del
de pendientes y cumplimiento de estudiante para organizar y ajustar su propio

metas aprendizaje.
Desconexion Disminucidn repentina de actividad Permite activar alertas tempranas y acciones
o falta de respuesta de acompafiamiento oportuno.
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Un estudiante que distribuye su actividad durante la semana puede mostrar un
patron de organizacidn distinto a quien concentra todo su trabajo antes de la
entrega.

Las analiticas del compromiso estudiantil han mostrado que los patrones temporales
de participacidon pueden ofrecer informacién valiosa sobre la manera en que los
estudiantes sostienen o abandonan su actividad a lo largo del curso [19]. Esta lectura
temporal ayuda a identificar no solo cudnto participa el estudiante, sino cdmo

evoluciona su relacion con el aprendizaje.

Deben ser contrastadas la participacion activa y la participacién pasiva, leer recursos,
revisar instrucciones o consultar materiales puede ser una manera de participar
indiscutible, aunque en menor proporcién manifiesta que publicar en un foro o
entregar una tarea. En cambio, intervenir ciertas veces no quiere decir que se acabe
siendo profundo, los indicadores deben dar cuenta de diferentes formas de
vinculacion con el cursillo, la analitica del aprendizaje corre el riesgo de premiar lo que
la plataforma puede recoger con facilidad y de invisibilizar actividades mas

silenciosas, como la lectura, la reflexidn o la planificacion.

La interaccion con pares y docentes ofrece sefiales relevantes. Mensajes, respuestas,
participacién en foros, colaboracién en documentos o asistencia a tutorias pueden
mostrar integracion académica y social. En entornos virtuales, estas interacciones
ayudan a reducir aislamiento y favorecen la permanencia. Sin embargo, su analisis
debe considerar la funcién asignada a cada actividad. Un curso basado en trabajo
individual no producira los mismos registros que uno disefiado con colaboracién
intensiva. Comparar indicadores sin considerar el disefio puede conducir a

conclusiones injustas.

La investigacion reciente sobre compromiso estudiantil y Learning Analytics muestra
que el campo ha desarrollado multiples formas de medir engagement, pero también
advierte la necesidad de integrar dimensiones conductuales, cognitivas, afectivas y
sociales [20]. Si lo que se indica es sélo lo que tiene que ver con lo conductual, la
institucion puede llegar a identificar actividad, pero no necesariamente podrd
identificar motivacion, comprension, integracidn, pertenencia o percepcion del
apoyo. La baja actividad participativa puede ser la consecuencia de la desmotivacion,
pero también de la sobrecarga, la ansiedad o la falta de claridad.

Los patrones de desconexidn son especialmente relevantes para la deteccidn
temprana. Una caida repentina de actividad, la ausencia en varias tareas consecutivas

o la falta de respuesta a retroalimentacién pueden indicar riesgo académico. Aun asi,
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la desconexion debe abrir una indagacién, no cerrar un diagndstico. El estudiante

puede atravesar problemas técnicos, laborales, familiares o emocionales.

Los indicadores de compromiso también pueden usarse para fortalecer la
autorregulacién. Un dashboard estudiantil puede mostrar progreso, pendientes,
comparacion con metas personales o recomendaciones de estudio. Para que sea util,
debe evitar el exceso de informacidn y presentar sefiales comprensibles. El objetivo
no es vigilar al estudiante, sino ayudarlo a reconocer su trayectoria, anticipar

dificultades y tomar decisiones informadas.

En conclusidn, los indicadores de compromiso y participacion son significativos ya
que hacen posible entender la forma de relacionarse de un alumno determinado con
un curso y activar apoyos en su momento. Su interpretacion debe ir mas alla de la
actividad que se ve, a la vez que articula e integra dimensiones ideales y reales, asi
como dimensiones temporales, sociales, cognitivas o afectivas, haciendo que el
Learning Analytics puede enriquecer el seguimiento del compromiso, pero evitando

reducirlo a un patrdn de clics.

Perfilado del estudiante en ambientes virtuales

El perfilado del estudiante en ambientes virtuales consiste en organizar informacién
académica, conductual, contextual y de participacion para comprender mejor su
trayectoria y orientar apoyos. No se trata de construir una etiqueta fija, sino de
elaborar una lectura dindmica y revisable. En Learning Analytics, el perfil puede
ayudar a identificar necesidades, fortalezas, ritmos, patrones de interaccién vy
posibles riesgos. Su uso responsable exige reconocer que ningun perfil agota la
complejidad del estudiante.

El perfil académico recoge informacidn sobre la trayectoria, el rendimiento, los
créditos aprobados, las asignaturas cursadas, el historial de evaluacion y los
resultados recientes, lo que permite identificar, en funcién de las evidencias
derivadas, avances, rezagos, dificultades recurrentes o cambios en el rendimiento. El
perfil puede ser de utilidad para las tutorias, la planificacién de apoyos y la orientacién

curricular.
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Figura 11. Perfil analitico del estudiante virtual.

El perfil de participacion describe la forma en que el estudiante interactiia con el
entorno virtual. Incluye regularidad de acceso, consulta de recursos, participacién en
foros, entregas, asistencia a sesiones, mensajes y uso de retroalimentacidn. Este
perfil permite observar estilos de vinculacién con el curso. Algunos estudiantes
participan intensamente en foros; otros trabajan de manera mas auténoma; otros
muestran actividad intermitente. La personalizacidn requiere distinguir estas formas
sin jerarquizarlas automaticamente.

El perfil de rendimiento se construye a partir de calificaciones, resultados por
actividad, desempefio por competencia, intentos en evaluaciones y errores
frecuentes. Su valor radica en orientar retroalimentacién y recursos especificos. Un
estudiante puede requerir apoyo conceptual, practica adicional, mejora en lectura de
consignas o estrategias de organizacion. Learning Analytics puede ayudar a detectar
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patrones de error, pero la interpretacion pedagdgica define qué tipo de intervencion
corresponde.

El perfil de riesgo combina sefiales de bajo desempefio, desconexidn, retrasos,
historial académico, poca interaccién o disminucidn de actividad. Puede ser atil para
priorizar tutorias, pero requiere maxima prudencia. El riesgo no es unaidentidad, sino
una condicién temporal que puede cambiar. La clasificaciéon debe abrir oportunidades
de apoyo, no producir estigmatizacién. Ademas, los modelos pueden generar falsos
positivos y falsos negativos, por lo que siempre deben ser revisados por actores

humanos.

El perfil de aprendizaje intenta aproximarse a necesidades, preferencias, estrategias,
autorregulacién y formas de interaccidn con recursos. En educacidn virtual, puede
incluir patrones de uso de materiales, secuencias de estudio, respuesta a
retroalimentacién o eleccion de actividades. No debe confundirse con categorias
rigidas de estilos de aprendizaje. La evidencia disponible permite observar
comportamientos y tendencias, pero no determina de forma definitiva cémo aprende

una persona. El perfil debe ser una hipédtesis de trabajo, no una definicidn cerrada.

El perfil socioeducativo, tecnoldgico y motivacional resulta indispensable para evitar
interpretaciones injustas. Condiciones de conectividad, disponibilidad de
dispositivos, carga laboral, responsabilidades familiares, salud emocional,
pertenencia cultural o capital académico familiar pueden influir en la participacion. Si
estos elementos se ignoran, un estudiante con dificultades estructurales puede
aparecer simplemente como poco comprometido. La personalizacidn ética requiere

comprender el contexto para ofrecer apoyos adecuados.

El perfilado también plantea riesgos de reduccién. Cuando una institucion convierte
datos en categorias, puede simplificar la trayectoria del estudiante y condicionar las
expectativas docentes. Las politicas de proteccidn de datos en Learning Analytics
proponen separar analisis e intervencidn para reducir dafios y ofrecer garantias a
estudiantes y personal académico [21]. Esta légica resulta util para la practica del
perfilado: analizar patrones no deberia justificar automdticamente decisiones

individuales sin mediacidn, transparencia y posibilidad de revision.

En pocas palabras, el perfil del estudiante puede potenciar la personalizacién si se
emplea como elemento que aporta a la comprensidn y al seguimiento, su potencial
depende de que el perfil sea dinamico, contextual, transparente y revisado. En
entornos virtuales, el perfil deberia facilitar la formulacién de mejores preguntas

sobre el recorrido del estudiante, y no encasillarle en un tipo o un nivel.
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Segmentacion de estudiantes mediante analiticas

La segmentacion de estudiantes mediante analiticas consiste en agrupar

trayectorias, comportamientos o perfiles con caracteristicas similares para orientar

decisiones pedagdgicas e institucionales. En entornos virtuales de Educacion

Superior, esta prdactica puede ayudar a identificar grupos que requieren apoyo

diferenciado, estudiantes con avance sostenido, participantes intermitentes, casos

de desconexidén o patrones de riesgo. Su utilidad depende de que la segmentacion

no se convierta en clasificacion rigida, sino en una herramienta para comprender

necesidades y disefiar intervenciones.

Tabla 8. Segmentos estudiantiles segin patrones analiticos.

Segmento

Patrén observable Necesidad y apoyo recomendado

Auténomo

Participativo

Intermitente

Desconectado

Rezagado

Enriesgo
académico

Con necesidad
de tutoria

Mantiene buen rendimiento, Necesita retos académicos adicionales, recursos
entrega actividades a tiempo, de profundizacidn y actividades que fortalezcan
revisa recursos y avanza de suautonomia. Se recomienda ofrecer materiales
forma constante en el curso complementarios, proyectos de ampliacién o
virtual. roles de apoyo en actividades colaborativas.

Interviene con frecuencia en Necesita mantener su motivacién y canalizar su
foros, debates, actividades participacion hacia aprendizajes significativos. Se
grupales y  espacios  de recomienda proponer actividades colaborativas,
interaccién con docentes o debates guiados y retroalimentacién que
compafieros. fortalezca la calidad de sus aportes.

Presenta accesos irregulares, Necesita seguimiento preventivo y apoyo en la
alterna periodos de actividad con organizacidon del tiempo. Se recomienda enviar
inactividad y puede entregar recordatorios, revisar posibles dificultades vy
algunas tareas fuera de plazo.  orientar una ruta clara de recuperacion.

Registra baja conexién al EVA, Necesita contacto temprano para identificar

poca o nula participacidn, causas de desconexién. Se recomienda verificar

ausencia en sesiones y escaso problemas de conectividad, carga académica o

acceso a recursos. situaciones personales, y ofrecer
acompafamiento flexible.

Tiene bajo avance en mddulos, Necesita apoyo académico focalizado para

tareas pendientes, actividades recuperar el progreso. Se recomienda priorizar

incompletas o retraso frente al actividades esenciales, ofrecer recursos de

ritmo esperado del curso. refuerzo y establecer un plan breve de
recuperacion.

Combina  bajo rendimiento, Necesita intervencién inmediata para evitar
entregas atrasadas, poca reprobacién o abandono. Se recomienda activar
participacion y resultados alerta temprana, derivar a tutoria académica y
insuficientes en evaluaciones.  realizar seguimiento continuo del caso.

Presenta dudas recurrentes, Necesita acompafiamiento personalizado. Se
solicitudes de ayuda, bajo recomienda programar tutorias, revisar las
desempefio en temas especificos dificultades principales y ofrecer
o dificultades para comprender retroalimentacion clara con actividades de
instrucciones y contenidos. refuerzo.
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El agrupamiento por comportamiento académico puede considerar regularidad de
conexion, entrega de actividades, interaccion con recursos, participacion en foros,
desempefio y respuesta a retroalimentacion. A partir de estos datos pueden emerger
grupos con ritmos distintos: estudiantes constantes, estudiantes intensivos antes de
entregas, estudiantes de baja actividad, estudiantes con participacién social alta o
estudiantes con buen desempefio pese a poca visibilidad en plataforma. Estos grupos
no deben interpretarse como tipos fijos de estudiante, sino como patrones situados

en un curso y un periodo determinados.

La segmentacion por riesgo se orienta a priorizar apoyos. Puede agrupar estudiantes
segun probabilidad de reprobacién, abandono, desconexién o bajo desempefio. Los
modelos de prediccion académica muestran que distintas variables pueden
combinarse para estimar rendimiento [17]. La utilidad didactica de la segmentacion
depende de la accidn que deriva de ella. Reconocer que se tiene un grupo de riesgo
sin poder proporcionar tutoria, recursos o ajustes convierte a la analitica pedagdgica
en una observacion pasiva. La segmentacion solo tiene sentido si permite mejorar la

intervencion.

Los clisteres de aprendizaje y patrones de navegacion ofrecen otra via de analisis.
Pueden mostrar rutas frecuentes, secuencias de consulta de recursos, momentos de
mayor actividad o formas de interaccién con actividades. En cursos virtuales masivos
se han identificado patrones de compromiso a lo largo del tiempo, lo que demuestra
que la participacidon no es estatica y que los estudiantes pueden transitar entre
formas distintas de vinculacién con el curso [19]. Esta lectura temporal es Util para no

reducir la segmentacién a una fotografia inicial.

La caracterizacion de estudiantes auténomos, intermitentes, rezagados o en riesgo
puede ser util como lenguaje operativo, pero debe manejarse con cuidado. Estas
categorias simplifican realidades complejas. Un estudiante intermitente puede estar
trabajando, cuidando familiares o estudiando fuera de la plataforma. Un estudiante
auténomo puede requerir apoyo invisible. Un estudiante en riesgo puede

recuperarse con una intervencién oportuna.

El uso pedagdgico de la segmentacion permite disefar intervenciones diferenciadas.
Un grupo con dificultades conceptuales puede requerir recursos de refuerzo; un
grupo con baja participacion puede necesitar orientacion sobre organizacion del
tiempo; un grupo con actividad alta, pero bajo desempefio puede requerir
retroalimentacién sobre estrategias de estudio; un grupo avanzado puede recibir
actividades de ampliacion.
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La segmentacion también puede apoyar decisiones institucionales. Programas con
altos niveles de desconexidn, asignaturas con patrones repetidos de rezago o
cohortes con dificultades especificas pueden activar acciones de redisefio curricular,
formacién docente o fortalecimiento tutorial. Para ello se requiere articular Learning
Analytics con Academic Analytics, evitando que la informacién quede encerrada en
un tablero de curso. La escala de analisis debe corresponder a la decisidon que se

quiere tomar.

Las cautelas éticas y metodoldgicas son indispensables. Los grupos analiticos
dependen de datos disponibles, variables seleccionadas, modelos aplicados y
decisiones de interpretacion. Pueden reflejar sesgos histdricos, desigualdades de
acceso o disefios pedagdgicos deficientes. También pueden producir etiquetamiento
si se comunican sin cuidado. La institucion debe asegurar transparencia, revision

humana, posibilidad de correccidn y uso proporcional de la informacion.

En sintesis, la segmentacidn a partir de analiticas puede ser una herramienta para
avanzar hacia la personalizaciéon del aprendizaje en cuanto se use para dar
orientaciones y comprender trayectorias de aprendizaje. La clave es que su sentido
no es clasificar a los estudiantes, sino reconocer patrones que permitan actuar de una
forma mas pertinente. Una segmentacidon responsable ha de ser dindamica,

contextualizada y revisable.

Calidad, validez y gobernanza de los datos educativos

La calidad, validez y gobernanza de los datos educativos son condiciones
indispensables para que Learning Analytics pueda sostener decisiones pedagdgicas e
institucionales confiables. Una universidad puede disponer de grandes volimenes de
datos y, aun asi, producir interpretaciones débiles si esos datos estan incompletos,
desactualizados, fragmentados o mal definidos. En Educacidn Superior virtual, donde
la personalizacidn del aprendizaje depende de sefiales oportunas, la calidad del dato

no es un asunto técnico menor; es una condicidon de equidad.

La calidad del dato incluye integridad, consistencia, actualidad, precisiéon y
pertinencia. La integridad se refiere a que los registros estén completos. La
consistencia exige que los datos mantengan criterios comunes entre sistemas. La
actualidad indica que la informacién esté disponible a tiempo para intervenir. La
precision se relaciona con la fidelidad del registro.
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Tabla 9. Criterios para la calidad, validez y gobernanza de los datos educativos.

Criterio Pregunta orientadora Aplicacién en Learning Analytics

Completitud (Los datos estdn completos o Evita tomar decisiones con registros
existen vacios importantes? incompletos sobre asistencia, entregas,

calificaciones o participacidn.

Actualizacién ¢La informacién corresponde al Permite que las alertas y reportes reflejen la
periodo académico vigente? situacion real del estudiante.

Consistencia ¢los  datos coinciden entre Reduce errores cuando se integran datos del
plataformas y sistemas aula virtual, sistema de notas y tutorias.
académicos?

Pertinencia ¢El dato realmente aporta al Evita usar métricas superficiales que no
andlisis del aprendizaje? explican el desempefio o la participacion.

Validez ¢El indicador mide lo que Impide interpretar clics, tiempo conectado o

pedagdgica realmente se quiere observar? accesos como aprendizaje directo.

Privacidad (Se protege la informacién Garantiza un uso responsable de datos

personal 'y académica  del sensibles dentro de la institucion.
estudiante?

Transparencia ¢Los estudiantes y docentes Fortalece la confianza y evita percepciones
conocen qué datos se usan y con de vigilancia.
qué finalidad?

Responsabilidad  ¢Quién valida, interpreta y actia Asegura que las decisiones no dependan
sobre los datos? Unicamente de sistemas automaticos.

Equidad ¢Los datos pueden reproducir Ayuda a prevenir etiquetamientos negativos
sesgos o afectar injustamente a o decisiones discriminatorias.
ciertos estudiantes?

Gobernanza ¢Existen normas, roles y protocolos Organiza el acceso, uso, seguridad,
institucional para gestionar los datos? interpretacion y evaluacién de los datos
educativos.

Los datos incompletos o erréneos pueden afectar decisiones. Si un sistema no
registra actividades realizadas fuera del LMS, el estudiante puede aparecer como
inactivo. Si una calificacién no se sincroniza, el modelo puede estimar riesgo de
manera incorrecta. Si se mezclan cursos con disefios muy distintos, los indicadores
pueden perder sentido. La investigacion sobre ruido en atributos muestra que la
calidad de las variables afecta el desempefio de modelos automatizados en
escenarios auténticos de aprendizaje [16]. Esta evidencia refuerza la necesidad de

revisar datos antes de utilizarlos para decisiones sobre estudiantes.

La validez de los indicadores también es uno de los elementos centrales ya que un
indicador es valido cuando representa de un modo razonable la realidad del
fendmeno que queremos observar. Un conteo de clics, por ejemplo, no
necesariamente nos estd midiendo aprendizaje, una cifra de tiempo de conexién no
mide dedicacidn, una cifra de participacién en foros no mide colaboracién. La validez

ird en relacion del dato y el disefio pedagdgico y del objetivo de andlisis, en Learning
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Analytics, un mal indicador puede ser el responsable de una intervenciéon mal

orientada.

La gobernanza de datos establece reglas, responsabilidades y procesos para el uso
de la informacién educativa. Incluye politicas de acceso, seguridad, calidad,
almacenamiento, integracidn, privacidad, transparencia, auditoria y eliminacién de
datos. La literatura sobre gobernanza de datos para Learning Analytics identifica
factores criticos como propiedad de los datos, calidad, acceso, roles institucionales y
alineacién con objetivos educativos [22]. Sin gobernanza, las analiticas pueden

depender de iniciativas aisladas, criterios informales o decisiones opacas.

La arquitectura institucional de datos también forma parte de la gobernanza.
Reorganizar datos para investigadores, docentes y tomadores de decision requiere
colaboracidn entre areas académicas, técnicas y administrativas[18]. Gracias a esta
colaboracién, se pueden confeccionar conjuntos de datos, documentados vy
reutilizables. La integracion ha de ser proporcional ya que no toda la informacion
disponible tiene que estar conectada.

La proteccion de datos personales atraviesa todo el proceso. Learning Analytics
trabaja con informacién que puede revelar desempefio, habitos, dificultades,
participacion, contexto y riesgo. Un marco de proteccidn de datos para analiticas del
aprendizaje propone distinguir procesos de analisis e intervencién, de modo que la
busqueda de patrones no se traduzca automaticamente en decisiones individuales

sin garantias [21].

La gobernanza también debe abordar sesgos y responsabilidades. Los datos pueden
reflejar desigualdades previas, brechas tecnoldgicas, condiciones socioeconémicas o
practicas docentes heterogéneas. Si estos elementos no se consideran, los modelos
pueden reforzar inequidades. La institucion debe definir quién valida indicadores,
quién autoriza modelos, quién revisa alertas, quién interviene y cdmo se evalla el
impacto de las acciones. La responsabilidad no puede delegarse por completo al

sistema.

Para resumir, se puede afirmar que la calidad, la validez y la gobernanza de los datos
educativos son los pardmetros que establecen la fiabilidad de Learning Analytics. El
aprendizaje personalizado requiere contar con datos relevantes, indicadores validos,
una infraestructura bien documentada y reglas de uso claras. Learning Analytics sin
gobernanza puede derivar en vigilancia o decisiones injustas; con buena gobernanza

puede ser una practica de acompafiamiento, equidad y mejora institucional.
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Modelos de personalizacion del aprendizaje basados en

analiticas

Modelos descriptivos para la personalizacion

Los modelos descriptivos constituyen el primer nivel de uso de Learning Analytics
para personalizar el aprendizaje en entornos virtuales de Educacién Superior. Su
funcién principal no es predecir ni recomendar, sino representar de manera
comprensible lo que ocurre durante el proceso formativo: participaciéon en la
plataforma, avance en actividades, interaccién con recursos, resultados parciales,
tiempos de entrega, uso de materiales, participacion en foros y trayectorias de
navegacion. En este nivel, la personalizacién comienza con una pregunta sencilla y
exigente: qué se puede conocer del proceso de aprendizaje a partir de los registros
disponibles sin confundir actividad digital con comprensién académica.
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Figura 12. Modelos descriptivos para la personalizacidn del aprendizaje

Un tablero descriptivo puede mostrar accesos, clics o permanencia en un recurso,
pero esos datos aislados no explican por qué un estudiante avanza, se detiene o
cambia su ritmo. La literatura sobre personalizacion apoyada en analiticas ha

propuesto marcos como PERLA, que integra objetivos del aprendiz, contexto, datos,
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indicadores y acciones para disefiar ambientes personalizados desde una perspectiva
centrada en el estudiante [23].

En la practica universitaria, los modelos descriptivos suelen expresarse en reportes,
visualizaciones, paneles de seguimiento y resimenes de curso. Pueden apoyar al
docente en la identificacién de estudiantes con baja participacidn, grupos con
dificultad en una actividad, recursos poco consultados o momentos del curso donde
se acumulan retrasos. También pueden ayudar al estudiante a reconocer su propio
ritmo de estudio, comparar su avance con metas esperadas y tomar decisiones de

autorregulacion.

La efectividad de estos tableros, sin embargo, depende de que la informacidn sea
clara, interpretable y accionable; los estudios sobre dashboards de Learning Analytics
muestran que su disefio debe considerar comprensidn, utilidad percibida y capacidad
para orientar cambios en el comportamiento de aprendizaje [24].

No hay que presentar un modelo descriptivo como una afirmacidon que hable de la
totalidad del estudiante, la existencia de una baja frecuencia de acceso podria
corresponder a una escasa conexion, un modo de trabajo sin conexién, un uso de
materiales descargados, una inadecuacion personal o una serie de problemas de
navegacion. Pero también una alta actividad no es sindnimo del aprendizaje mas
profundo y profundo, precisamente por ello se entiende la importancia de la
descripcion en que pueda abrir un proceso de conversacion pedagdgica y no cerrar
un juicio. El docente necesita leer los datos como las sefiales primarias que se
necesitan contrastar con la evaluacion, la comunicacion directa, la tutoria y el

conocimiento del contexto.
La personalizacion descriptiva puede organizarse en tres niveles:

1. Individual: muestra al estudiante su avance, sus entregas, su participacion y
su relacién con las metas del curso.

2. Docente: permite observar patrones del grupo, dificultades recurrentes y
necesidad de ajustes didacticos.

3. Institucional: ofrece evidencia para revisar cursos, servicios de apoyo,

permanencia y calidad académica.

Estos niveles no deben mezclarse sin cuidado, porque una métrica disefiada para
orientar al estudiante puede ser inadecuada para evaluar docentes o tomar
decisiones administrativas. El principal aporte de los modelos descriptivos es

convertir datos dispersos en evidencias comprensibles. Cuando se disefian con
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criterio educativo, permiten iniciar intervenciones tempranas, ajustar recursos,
modular cargas de trabajo y mejorar la retroalimentacion, su limite aparece cuando

la institucién los usa como vigilancia o como ranking simplificado.

Modelos predictivos de desempeno y riesgo académico

Los modelos predictivos amplian el alcance de Learning Analytics al estimar la
probabilidad de ciertos eventos académicos antes de que ocurran o antes de que
seanirreversibles. En entornos virtuales de Educacidn Superior, suelen aplicarse para
anticipar riesgo de reprobacion, abandono, baja participacidn, retraso sostenido,
desempefio insuficiente o necesidad de apoyo tutorial. Su interés pedagdgico esta en
la oportunidad: detectar sefiales tempranas puede permitir que la institucion actie
antes de que el estudiante pierda contacto con el curso o acumule dificultades

dificiles de revertir.
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Figura 13. Modelo predictivo de riesgo académico.

La prediccidn se construye a partir de variables observables, como actividad en
plataforma, entregas, resultados parciales, interaccidn con recursos, participaciéon en
foros, trayectoria académica previa o patrones de uso del curso. Estudios sobre
sistemas de alerta temprana han mostrado que el uso categorizado de recursos del
curso puede mejorar la comprensién de patrones asociados al riesgo académico [25].
Esta evidencia resulta relevante porque desplaza la mirada de una métrica unica hacia

combinaciones de sefiales que han de entenderse dentro del disefio del curso.

Puede calcular probabilidades, ordenar casos o sugerir prioridades, pero no conoce

por si mismo las causas de una trayectoria. Un estudiante puede aparecer en riesgo
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por problemas de conectividad, salud, carga laboral, desorientacidon académica,
dificultades de lectura o baja adaptacién al entorno virtual. La construccidon de
modelos predictivos exige decisiones técnicas y éticas. Es necesario definir qué
evento se predice, con qué datos, en qué momento del curso, con qué nivel de

precision, quién recibe la alerta y qué acciones se activan.

También se deben revisar sesgos, falsos positivos, falsos negativos y efectos no
deseados. Las recomendaciones practicas para el uso ético de analiticas predictivas
en educacién a distancia insisten en involucrar a usuarios finales, considerar
necesidades diversas, actuar sobre los datos y revisar sesgos ocultos mediante
trabajo interdisciplinario [26]. Estos criterios son esenciales para que la prediccién

sirva a la equidad y no a la clasificacién punitiva.

En términos de personalizacidn, los modelos predictivos permiten diferenciar
apoyos. Un estudiante con riesgo por baja participacion puede requerir contacto
tutorial; otro con bajo desempefio en evaluaciones puede necesitar recursos de
refuerzo; otro con retrasos frecuentes puede beneficiarse de orientacién en gestion
del tiempo. La misma probabilidad de riesgo puede esconder necesidades distintas,
de modo que el modelo debe conectarse con protocolos de intervencidn flexibles.
Personalizar no significa enviar el mismo mensaje automatico a todos los casos
marcados por el sistema, sino ajustar el tipo de apoyo a la naturaleza probable de la
dificultad.

La eficacia de la prediccién no debe juzgarse sélo en funcién de criterios de exactitud
estadistica ni sélo en funcidn de que un modelo pueda ser estadisticamente correcto,
el unico criterio institucional a tener en cuenta no es el nimero de alertas generadas,
sino el numero de alertas generadas que se convierten en acompafiamiento de la
trayectoria, en mejoras realmente efectivas de la trayectoria estudiantil. Desde Ila
Optica de Learning Analytics, predecir tiene proyeccidn institucional si se abre la

posibilidad de acompanfar y cuidar académicamente.

Modelos prescriptivos y sistemas de recomendacion

Los modelos prescriptivos representan un nivel mas exigente de personalizacidn
porque no se limitan a describir o anticipar, sino que sugieren acciones. En Educacion
Superior virtual, pueden recomendar recursos, actividades, rutas de estudio,
ejercicios de refuerzo, pares de colaboracién, momentos de repaso o intervenciones
tutoriales. Su propdsito no es decidir por el estudiante ni por el docente, sino ofrecer
opciones pertinentes a partir de evidencias del proceso de aprendizaje. Una
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recomendacién educativa valida debe estar vinculada con objetivos formativos,

necesidades detectadas y posibilidades reales de accidn.

Los sistemas de recomendacion aplicados al aprendizaje toman inspiracion de
entornos digitales donde se sugieren contenidos segun perfiles, historial o
preferencias. En educacion, esa légica debe ser mds cuidadosa porque recomendar
un recurso no equivale a recomendar una pelicula o un producto. La recomendacion
afecta oportunidades de aprendizaje, distribucién de apoyo y percepcién que el
estudiante tiene sobre sus propias capacidades. La plataforma RiPPLE, por ejemplo,
combina recomendacidn adaptativa y actividades generadas por la comunidad de
aprendizaje para apoyar la identificaciéon de recursos y preguntas pertinentes, con

resultados iniciales positivos en percepcién y desempeio [27].
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Figura 14. Modelo prescriptivo para la personalizacion del aprendizaje.

Una prescripcion educativa puede basarse en distintos criterios. Puede sugerir un
recurso porque el estudiante falld en un concepto, porque otros estudiantes con
trayectorias similares lo usaron con buenos resultados, porque el disefio instruccional
lo ubica como apoyo previo a una actividad o porque el propio estudiante declard una

meta de aprendizaje.

Una recomendacién uUnicamente fundamentada en similitudes estadisticas puede
llegar a ser util, pero también puede reproducir patrones de desigualdad o encerrar
al estudiante en caminos estrechos. Una recomendacidn relacionada con objetivos

pedagdgicos tiene mds posibilidades de sostener un aprendizaje significativo.
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La personalizacién prescriptiva exige transparencia. El estudiante deberia
comprender por qué recibe una recomendacién, qué problema intenta atender y
cdmo puede decidir si la usa. El docente, por su parte, necesita conocer los criterios
del sistema para no delegar su responsabilidad pedagdgica en una salida algoritmica.
Los marcos que articulan personalizacidn y analiticas insisten en que las acciones
deben derivarse de objetivos claros, indicadores pertinentes y mecanismos de
retroalimentacion que permitan ajustar el proceso [23]. Sin esa articulacién, la

recomendacion se vuelve una automatizacion opaca.

Si cada estudiante recibe una ruta completamente distinta, puede perderse el sentido
de comunidad, la discusion compartida y la garantia de resultados de aprendizaje
comunes. La personalizacidn universitaria debe equilibrar adaptacion y proyecto
académico colectivo: variar recursos, apoyos y ritmos sin fragmentar los criterios de
calidad ni reducir la exigencia intelectual. Un sistema de recomendacién no debe
empobrecer el curriculo para estudiantes con dificultades, sino ofrecer caminos de

acceso, refuerzo y profundizacidn.

La valia de los modelos prescriptivos reposa en la importancia de las acciones que
expresa o la posibilidad de contrastar sus efectos, cosa que unarecomendacion debe
posibilitar, pues debe poder ser aceptada, rechazada, actualizada o debatida. Una
recomendacidn tiene que producir también evidencias de su valencia: si el alumno la
utilizd, si eso le supuso una mejora, si esto le supuso un aumento del nivel de
comprension o si esto le supuso un aumento del nivel de autorregulacion o, en su
lugar, de sobrecarga. La prescripcion educativa responsable no es una orden

algoritmica, constituye una mediacién que amplia opciones de aprendizaje.

Personalizaciéon de contenidos y recursos educativos

La personalizacion de contenidos y recursos educativos busca ajustar materiales,
ejemplos, actividades de apoyo y rutas de consulta a las necesidades del estudiante
sin alterar arbitrariamente los resultados de aprendizaje del curso. En entornos
virtuales universitarios, esta personalizacion puede manifestarse en lecturas
complementarias, videos de refuerzo, simuladores, ejercicios graduados, bancos de
preguntas, recursos multimedia, guias de estudio o materiales de profundizacién. Su
finalidad es ampliar las posibilidades de acceso al conocimiento, no convertir el curso

en una sucesion de contenidos aislados.

Learning Analytics puede apoyar esta tarea al identificar patrones de uso y dificultad.
Si muchos estudiantes abandonan una actividad después de consultar un recurso

especifico, si un grupo presenta errores recurrentes en un concepto o si ciertos
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materiales se asocian con mejores desempefios posteriores, el docente cuenta con
evidencia para revisar, reorganizar o complementar el curso. El marco PERLA concibe
la personalizacion como una convergencia entre metas del aprendiz, datos,
indicadores y acciones, lo cual permite pensar los recursos no como objetos estaticos,

sino como mediaciones ajustables segun evidencias del proceso [23].

La adecuacion de materiales puede desarrollarse a través de distintas vias, una via
remedial proporciona ayudas cuando surgen lagunas previas; una via de
profundizacién introduce recursos mas elaborados para estudiantes que progresan
con solvencia; una via contextual presenta ejemplos proximos a la disciplina, al
programa o al campo profesional; una via de accesibilidad adapta formatos para
estudiantes con necesidades especificas. En todos los casos la analitica debe estar
subordinada al disefio pedagdgico. No se trata de ofrecer mds materiales, sino de

seleccionar aquellos recursos que den respuesta a una necesidad detectada.

Los datos de uso de recursos requieren lectura cautelosa. Un recurso poco
consultado puede ser irrelevante, dificil de encontrar, mal integrado a la actividad o
innecesario para quienes ya dominan el tema. Un recurso muy consultado puede ser
valioso, pero también puede indicar confusién o dependencia excesiva. La
personalizacién de contenidos no puede apoyarse solo en frecuencia de acceso;
necesita relacionar uso, desempefio, secuencia didactica, retroalimentacion y
percepcion estudiantil. En este punto, el vinculo entre disefio de aprendizaje y
analiticas es decisivo, porque los datos solo son interpretables cuando se conoce la
intencién pedagdgica del curso [28].

La personalizacion de recursos también puede favorecer la equidad si atiende
brechas de ingreso, diversidad de trayectorias y ritmos de estudio. En programas
virtuales de Educacion Superior, algunos estudiantes necesitan materiales
introductorios para nivelar conocimientos, mientras otros requieren desafios
adicionales para sostener motivacion. La analitica permite detectar necesidades
diferenciadas, pero la respuesta debe evitar rutas deficitarias que encasillen a ciertos
estudiantes en contenidos simplificados. Personalizar implica ofrecer apoyos sin

reducir expectativas académicas.

Una estrategia sdlida combina curaduria docente, evidencia de uso, criterios de
accesibilidad y evaluacion continua. Los recursos recomendados deben ser
pertinentes, actualizados, comprensibles y conectados con actividades evaluables.
También deben conservar trazabilidad: qué recurso se recomendd, por qué, cuando,

a quiény con qué resultado. De esa manera, la personalizacidn de contenidos deja de
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ser una decisidn intuitiva o una lista extensa de materiales y se convierte en una

practica pedagdgica informada por datos.

Personalizacion de la evaluacion y retroalimentacion

La personalizacion de la evaluacidn y la retroalimentacién constituye uno de los usos
mas sensibles de Learning Analytics, porque incide directamente en la manera en que
el estudiante comprende su avance, reconoce sus errores y toma decisiones para
mejorar. En educacion virtual, la evaluacién suele dejar registros abundantes:
respuestas, intentos, tiempos, entregas, rubricas, comentarios, calificaciones
parciales, revisiones entre pares y participacion en actividades formativas. Estos
datos pueden enriquecer la retroalimentacion si se interpretan desde criterios

pedagdgicos claros.

Tabla 10. Personalizacion de la evaluacién y retroalimentacion mediante Learning

Analytics.

Aspecto Uso de los datos Accidén pedagogica

Evaluacién formativa Analizar respuestas, intentos, Identificar dificultades antes de la
errores frecuentes y resultados evaluaciéon final y ofrecer apoyo
parciales. oportuno.

Tipo de error Diferenciar si el problema es . - ;

. Dar retroalimentacion especifica
conceptual, procedimental, de . .
S segin la dificultad real del
argumentacion o .
- . . estudiante.
comprensidon de instrucciones.

Seguimiento del avance Revisar entregas, calificaciones Orientar al estudiante sobre qué ha
parciales, tiempos e historial de logrado, qué le falta y cémo puede
participacion. mejorar.

Retroalimentacidn Usar evidencias del desempefio Emitir mensajes claros,

personalizada individual para ajustar los comprensibles y accionables, no
comentarios. solo sefialar una nota baja.

Recomendacién derecursos  Relacionar errores o bajos Sugerir lecturas, ejercicios, tutorfas
resultados con materiales de o recursos de refuerzo segun la
apoyo. necesidad detectada.

Ajuste de rubricas o consignas Detectar  actividades  que
generan confusidon o errores Revisar instrucciones, criterios de
recurrentes en varios evaluacidn o disefio de la actividad.
estudiantes.

Alertas académicas Identificar tareas no

entregadas, intentos fallidos o
baja participacidn.

Activar acompafiamiento docente,
tutoria o intervencién temprana.

Cuidado ético Evitar comparaciones injustas, Presentar la  retroalimentacion
etiquetas fijas o visualizaciones como oportunidad de mejora y no
que generen ansiedad. como sancion.
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Personalizar la evaluacién no significa modificar los estandares para cada estudiante
ni hacer que cada quien sea evaluado con reglas distintas. Significa ofrecer evidencias
y orientaciones ajustadas al proceso seguido, al tipo de error, al nivel de avance y a

las decisiones que el estudiante puede tomar.

Dos estudiantes con la misma calificacion pueden necesitar retroalimentaciones
distintas: uno puede comprender el concepto, pero fallar en la argumentacién; otro
puede presentar dificultades de base que requieren apoyo previo. Learning Analytics
permite observar esas diferencias cuando integra resultados, secuencias, intentos y

patrones de interaccion.

La retroalimentacion personalizada debe ser comprensible, especifica y accionable.
No basta con indicar que el desempefio fue bajo o que una competencia estad en
desarrollo; el estudiante necesita saber qué hizo, qué falta, por qué importa y cémo
puede avanzar. Investigaciones recientes sobre herramientas de analitica de
retroalimentacion subrayan la importancia de fortalecer la alfabetizacidon en
feedback, es decir, la capacidad del estudiante para interpretar, valorar y usar la
retroalimentacion en su aprendizaje [29]. Su uso desde esta perspectiva tiene una
especial utilidad en contextos concretos. Es relevante en los entornos virtuales
donde la distancia podria facilmente llevar a considerar los propios comentarios
como informacién aislada, como un conjunto de informacién no relacionada con la

interaccion pedagdgica.

La utilizacion de esta perspectiva tiene una especial utilidad en contextos concretos.
Es especialmente relevante en el caso de entornos virtuales donde la distancia podria
facilmente llevar a considerar los propios comentarios como informacion aislada,
como un conjunto de informacién no relacionada con la interaccidon pedagdgica. Los
modelos analiticos pueden apoyar la evaluacidn formativa mediante deteccién de
errores frecuentes, agrupamiento de respuestas, seguimiento de intentos,
comparacion de avances y generacion de alertas sobre tareas no entregadas.
También pueden orientar al docente para ajustar rubricas, revisar consignas o
identificar actividades que producen confusién. No solo se personaliza el mensaje
hacia el estudiante, sino que también se produce personalizacién cuando el maestro
modifica la evaluacién porque los datos reflejan que una consigna, un recurso o

secuencia no se hace como se preveia.

Conviene distinguir entre retroalimentacion automatizada y retroalimentacion
pedagdgica mediada por datos. La automatizacion puede ser util en ejercicios de
respuesta cerrada, practica repetitiva o revisidn inicial, pero resulta insuficiente
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cuando la tarea exige argumentacion, juicio ético, creatividad, escritura académica o
integracion conceptual. En esos casos, la analitica puede apoyar la lectura docente,
no reemplazarla. El riesgo aparece cuando la institucién confunde velocidad de

respuesta con calidad formativa.

La evaluacién personalizada también exige cuidado ético. Los datos de desempefio
son sensibles y pueden afectar la confianza del estudiante. Una visualizacién mal
disefiada puede generar ansiedad, comparacion injusta o sensacidn de vigilancia. Por
ello, la retroalimentacion basada en analiticas debe proteger la dignidad académica
del estudiante, evitar etiquetas fijas y presentar la mejora como posibilidad. Evaluar
con datos no significa endurecer el control, sino ofrecer evidencias mds precisas para

aprender mejor.

Tutoria académica apoyada en Learning Analytics

La tutoria académica apoyada en Learning Analytics busca transformar los datos
educativos en acompafiamiento oportuno. En Educacidn Superior virtual, la tutoria
cumple una funcién estratégica porque el estudiante puede experimentar
aislamiento, desorientacidn, dificultades para organizar el tiempo o problemas para
sostener la participacién. Las analiticas permiten identificar sefiales tempranas de
interrupcion, bajo desempefio, desconexidon o retraso, pero esas sefiales solo

adquieren valor cuando se conectan con un sistema de apoyo humano.

Un modelo tutorial basado en analiticas comienza con indicadores definidos y
protocolos claros. La institucion debe decidir qué senales activan una alerta, quien la
recibe, en cuanto tiempo se revisa, cdmo se contacta al estudiante, qué tipo de apoyo
se ofrece y cdmo se registra la intervencion. Los sistemas de alerta temprana han
mostrado utilidad al analizar patrones de uso de recursos y categorias de actividad
del curso [25]. Sin embargo, la alerta no es la intervencidn; es apenas la puerta de

entrada a una conversacion académica.

Tabla 11. Proceso de tutoria académica apoyada en Learning Analytics.

Momento de la tutoria Sefal analitica observada Accidn del tutor

Deteccidn inicial Baja conexidn, entregas tardias, Identificar estudiantes que podrian
bajo  rendimiento o  poca requerir acompafiamiento académico.
participacion.

Priorizacion de casos Combinacidn de varios factores de Determinar qué estudiantes necesitan

riesgo académico. atencidén inmediata.
Contacto con el Inactividad, ausencia de respuesta Establecer comunicacién directa para
estudiante o interrupcién del avance. conocer la situacidn real del estudiante.
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Momento de la tutoria Sefial analitica observada Accion del tutor
Diagndstico tutorial Dificultades de acceso, Diferenciar el tipo de necesidad antes
organizacion del tiempo, de aplicar una intervencidn.

comprensién de contenidos o
desmotivacidn.

Orientaciéon académica Errores frecuentes, bajo Recomendar recursos, explicar
desempefio o avance incompleto. contenidos, proponer tutorias o ajustar
estrategias de estudio.

Derivacion institucional Problemas tecnoldgicos, Remitir el caso a soporte técnico,
administrativos, emocionales o de coordinacién académica o bienestar
bienestar. estudiantil.

Seguimiento Cambios en participacién, Verificar si el acompanamiento tuvo

entregas, calificaciones o conexidn efecto y ajustar el plan de apoyo.
después de la intervencion.

Cierre o continuidad Mejora sostenida o persistencia Cerrar el caso, mantener seguimiento o
del riesgo académico. activar nuevas acciones de apoyo.

La tutoria personalizada requiere distinguir tipos de necesidad. Un estudiante con
entregas tardias puede necesitar apoyo en planificacién; otro con baja actividad
puede enfrentar problemas de acceso; otro con evaluaciones débiles puede requerir
orientacion conceptual; otro con participacion irregular puede necesitar
acompafiamiento emocional o administrativo. Si todos reciben el mismo mensaje
automatico, la personalizacion se reduce a una formalidad. El tutor debe contar con
informacidn suficiente para priorizar casos, pero también con margen profesional

para interpretar la situacion.

La ética es central en este tipo de intervencidn. Los estudiantes deben comprender
qué datos se usan, con qué propdsito y qué beneficios pueden esperar. Las
recomendaciones para el uso ético de analiticas predictivas sefialan que las
instituciones deben involucrar a docentes y estudiantes, considerar diversidad de
necesidades, actuar sobre la informacién y revisar posibles sesgos [26]. En tutoria,
esto implica evitar que el estudiante sea tratado como un expediente de riesgo y
reconocerlo como sujeto de decisidn sobre su propio proceso.

El disefio institucional de la tutoria debe integrar actores. Docentes, tutores,
coordinadores académicos, bienestar estudiantil, soporte tecnoldgico y gestion
curricular pueden intervenir en momentos distintos. Learning Analytics ayuda a
distribuir la atencién, pero no resuelve por si sola la capacidad operativa. Si la
institucion genera alertas sin equipo suficiente, sin formacidon o sin rutas de
derivacion, puede producir frustracién y desgaste. La personalizaciéon requiere

infraestructura humana, no solo infraestructura tecnoldgica.
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Una tutoria apoyada en analiticas puede fortalecer la permanencia cuando combina
prevencion, pertinencia y seguimiento. El contacto debe ser respetuoso, concreto y
orientado a opciones de mejora; después, la institucidn necesita verificar si el apoyo
ofrecido tuvo efecto. Asi, Learning Analytics deja de funcionar como observacién
pasiva y se convierte en una herramienta para sostener trayectorias. En educacion
virtual, acompafar no es vigilar: es reconocer a tiempo que alguien necesita una

mediacidn y ofrecerla con criterio académico.

Diseno instruccional basado en datos

El disefio instruccional basado en datos utiliza evidencias de aprendizaje para revisar,
ajustar y mejorar la arquitectura de un curso virtual. No se limita a observar al
estudiante; también observa el propio disefo: secuencia de actividades, claridad de
consignas, carga de trabajo, pertinencia de recursos, dificultad de evaluaciones,
momentos de retroalimentacidon y coherencia entre objetivos, actividades y
resultados. Esta perspectiva evita atribuir todo problema al estudiante y permite

reconocer que ciertas dificultades pueden originarse en decisiones didacticas.

Learning Analytics aporta informacion sobre cémo se comporta el curso cuando es
usado por estudiantes reales. Una secuencia puede parecer ordenada en el plan
docente y, sin embargo, generar abandono en una actividad, baja consulta de
recursos clave o concentracion de errores en una evaluacion. La relacion entre
learning design y Learning Analytics ha sido descrita como una relacién dindmica y
sinérgica, capaz de ofrecer informacién sumativa, en tiempo real y predictiva para
mejorar experiencias digitales de aprendizaje [28]. Este enfoque convierte los datos

en insumo para redisefar, no solo para monitorear.

Tabla 12. Disefio instruccional basado en datos.

Elemento del disefio Evidencia analitica Decisién de mejora
Secuencia de Abandono o baja actividad en una Reorganizar el orden de los temas o
contenidos unidad especifica. dividir contenidos complejos en partes
mas manejables.
Claridad de Respuestas  dispersas, errores , . . . .
. . Mejorar instrucciones, agregar ejemplos
consignas repetidos o muchas consultas sobre

. . o precisar criterios de evaluacion.
una misma actividad.

Carga de trabajo Disminucidn de participacion Ajustar tiempos, reducir sobrecarga o
después de actividades extensas. distribuir mejor las tareas durante el
curso.

Recursos educativos Baja consulta de materiales o
revisiéon repetida sin mejora en el
desempefio.

Sustituir, complementar o redisefiar
recursos poco claros o insuficientes.
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Elemento del disefio Evidencia analitica Decisiéon de mejora

Actividades de Bajo cumplimiento, participaciéon Redisefar actividades para que sean mas

aprendizaje superficial o escasa interaccién. pertinentes, guiadas y conectadas con

los objetivos.

Evaluaciones Concentracién de errores en una Revisar el nivel de dificultad, la redaccién
pregunta, tarea o prueba. o la coherencia entre contenidos vy

evaluacién.

Retroalimentacion  Mejora limitada después de Hacer la retroalimentacidn  mas
comentarios o devoluciones especifica, oportuna y orientada a
docentes. acciones concretas.

Acompafiamiento  Estudiantes con rezago, baja Incorporar tutorias, alertas tempranas o
conexidén o avance incompleto. recursos de refuerzo en momentos

clave.

Visualizacién del Dificultad para identificar progreso, Crear tableros, reportes simples o mapas

avance pendientes o riesgos. de progreso para docentes y estudiantes.

Mejora continua Comparacion  entre  resultados Ajustar el disefio instruccional en cada
esperados y resultados reales del periodo académico con base en
curso. evidencias.

El redisefo instruccional puede apoyarse en distintos indicios. Si muchos estudiantes
revisan repetidamente un material antes de fallar en una tarea, quiza el recurso no
explica lo necesario. Si la participacion cae después de una actividad extensa, puede
existir sobrecarga. Si una consigna produce respuestas muy dispersas, tal vez
requiere mayor claridad o ejemplos. Si un foro recibe mensajes superficiales, quiza la
pregunta no exige elaboracidon o no esta conectada con la evaluacion. La analitica

ofrece sefiales, pero el juicio didactico decide qué ajuste corresponde.

Los tableros descriptivos pueden ayudar al docente a revisar el curso en tiempo de
ejecucion. Cuando lainformacidn es comprensible y oportuna, permite corregir antes
del cierre: abrir una tutoria, grabar una explicacién adicional, redistribuir fechas,
aclarar criterios o proponer ejercicios de practica. Los estudios sobre dashboards
muestran que su efectividad depende de que el usuario pueda interpretar la
informacion y convertirla en decisiones de aprendizaje [24]. Para el disefio
instruccional, esto significa que una visualizacidén util no es la mas compleja, sino la

que ayuda a decidir qué cambiar.

El disefio basado en datos no debe conducir a una pedagogia reactiva permanente.
No todo ajuste debe hacerse por una fluctuaciéon de métricas, ni todo
comportamiento visible exige modificacion. El curso necesita estabilidad, coherencia
y exigencia académica. Los datos sirven para identificar patrones relevantes, no para
improvisar el curriculo cada semana. Una practica madura combina planificacién
previa, seguimiento durante el curso y revisién posterior para mejorar futuras

cohortes.
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La personalizacidon se fortalece cuando el disefio instruccional incorpora rutas de
apoyo desde el inicio. En lugar de esperar a que los datos muestren dificultades, el
curso  puede prever recursos alternativos, actividades diagndsticas,
retroalimentaciéon escalonada y momentos de tutoria. Luego, Learning Analytics
permite ajustar esos apoyos segun el comportamiento real del grupo. Disefiar con
datos no significa disefiar para el promedio, sino construir cursos capaces de

responder a trayectorias diversas sin perder unidad académica.

Integracidn de inteligencia artificial en la personalizacién

La integracidn de inteligencia artificial en la personalizacién del aprendizaje amplia las
capacidades de Learning Analytics, pero también aumenta sus riesgos. En Educacion
Superior virtual, la IA puede apoyar clasificacion de perfiles, prediccion de
desempefio, recomendacion de recursos, analisis de textos, tutoria automatizada,
evaluacién asistida, generacidon de retroalimentacion y adaptacion de rutas de
aprendizaje. Estas posibilidades deben entenderse como mediaciones técnicas
dentro de un proyecto pedagdgico, no como sustitucidn del disefio docente ni de la

responsabilidad institucional.

Tabla 13. Aplicaciones de IA en la personalizacién del aprendizaje.

Aplicacién de IA Uso y beneficio educativo Riesgo y control humano

Chatbot académico Atiende preguntas frecuentes sobre Puede entregar respuestas
contenidos, actividades, fechas, incompletas o fuera de contexto. El
instrucciones y uso del EVA. Facilita docente debe revisar su configuracion,
apoyo inmediato y reduce tiempos de actualizar la informacién y supervisar
respuesta. consultas criticas.

Recomendador de Sugiere lecturas, videos, ejercicios o Puede recomendar recursos poco

recursos materiales de refuerzo segun el pertinentes o reforzar rutas limitadas.
desempefio y avance del estudiante. EIl docente debe validar que los
Favorece la personalizacion  del materiales respondan a los objetivos
aprendizaje. del curso.

Prediccion de riesgo Identifica estudiantes con posible bajo Puede generar clasificaciones erréneas
rendimiento, desconexién o riesgo de o etiquetar al estudiante. Toda
abandono mediante datos de notas, prediccion debe ser revisada por el
accesos, entregas y participaciéon. docente, tutor o coordinacidn

Permite activar alertas tempranas. académica antes de intervenir.
Retroalimentacién Ofrece comentarios inmediatos en Puede ser genérica o no captar
automatica cuestionarios, ejercicios o actividades procesos complejos de aprendizaje. El
estructuradas. Ayuda al estudiante a docente debe complementar Ia
corregir errores de forma oportuna. retroalimentacion en tareas abiertas o
de mayor profundidad.

Anadlisis de textos  Analiza respuestas abiertas, ensayos, Puede interpretar mal el sentido del
foros o comentarios para identificar texto o ignorar el contexto del
temas, dudas frecuentes, calidad estudiante. El docente debe revisar los
argumentativa o necesidades de resultados antes de emitir juicios
apoyo. académicos.
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Aplicaciéon de IA Uso y beneficio educativo Riesgo y control humano
Generacién de Produce avisos sobre baja conexién, Puede generar exceso de alertas o
alertas tareas pendientes, bajo rendimiento, alarmas injustificadas. El equipo
inactividad o riesgo académico. Facilita académico debe definir criterios claros
seguimiento oportuno. y validar cada alerta antes de tomar
decisiones.

La literatura sobre aplicaciones de inteligencia artificial en Educaciéon Superior
muestra una presencia creciente de sistemas de tutoria inteligente, evaluacion
automatizada, sistemas adaptativos y analiticas predictivas, aunque también advierte
que muchas investigaciones se centran mas en la dimensidn técnica que en la
perspectiva de los educadores [30]. Esta advertencia es relevante para el presente
libro: la personalizacion no puede definirse solo desde la capacidad algoritmica,
porque involucra curriculo, ética, equidad, interaccion pedagdgica y sentido de

formacidn universitaria.

La IA puede mejorar la personalizacién cuando ayuda a procesar informaciéon que
seria dificil de manejar manualmente. Puede detectar patrones en grandes
volimenes de datos, agrupar respuestas abiertas, identificar errores frecuentes,
sugerir recursos o priorizar casos de tutoria. También puede apoyar sistemas de
recomendacion como RiPPLE, donde la adaptacion se vincula con actividades,
recursos y participacion de la comunidad de aprendizaje [27]. El valor de estas
aplicaciones depende de que las recomendaciones sean explicables, revisables y
alineadas con objetivos educativos.

El uso de IA en personalizacidn exige evitar determinismos. Un modelo puede inferir
probabilidades, pero no debe definir el potencial académico de una persona. Puede
sugerir una ruta, pero no debe cerrar alternativas. Puede apoyar retroalimentacion,
pero no sustituir la comprension docente de tareas complejas. En Educaciéon
Superior, aprender implica argumentar, investigar, crear, contrastar fuentes, tomar
decisiones éticas y participar en comunidades académicas; ninguna de estas

dimensiones puede reducirse a una salida automatica.

La transparencia y la gobernanza son condiciones minimas. La institucion debe definir
qué sistemas usa, qué datos procesan, con qué finalidad, cdmo se evaltdan, qué
sesgos pueden producir y qué mecanismos de apelacion existen. También debe
formar a docentes y estudiantes para comprender limites y posibilidades de la IA. La
personalizacidn apoyada en inteligencia artificial pierde legitimidad si opera como
caja negra, si clasifica sin explicacion o si desplaza responsabilidades hacia un sistema

que nadie puede auditar.
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Integrar IA de manera responsable significa colocarla al servicio de la personalizacién
pedagdgica, no de la automatizacion indiscriminada. Sus mejores usos aparecen
cuando libera tiempo para la mediacion humana, mejora la oportunidad de los
apoyos, amplia opciones de aprendizaje y permite comprender trayectorias
complejas. Sus peores usos aparecen cuando simplifica al estudiante, reproduce
sesgos o convierte la educacidn virtual en una experiencia de vigilancia predictiva. La
pregunta central no es cudnta inteligencia artificial puede incorporarse, sino qué

decisiones educativas mejora y bajo qué condiciones éticas.
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SECCION 5

Impacto académico, ética de datos y desafios institucionales

Impacto académico de Learning Analytics

El impacto académico de Learning Analytics debe entenderse con cautela. Aunque
las analiticas prometen mejorar rendimiento, permanencia, retroalimentaciéon y toma
de decisiones, su efecto no depende Unicamente de la disponibilidad de datos o de la
precision de los modelos. En Educacidn Superior virtual, el impacto aparece cuando
lainformacidn se convierte en intervencidon pedagdgica, acompafiamiento oportuno,
redisefio de cursos y mejora de los servicios institucionales. Una universidad puede
producir muchos reportes y, aun asi, no transformar las trayectorias estudiantiles si
no cuenta con protocolos, equipos y decisiones académicas derivadas de esas

evidencias.

Las intervenciones incorporadas en sistemas de gestion del aprendizaje muestran
que Learning Analytics puede apoyar practicas de ensefianza y aprendizaje cuando
se integra en el LMS mediante alertas, tableros, retroalimentacion, recomendaciones
o apoyos docentes. Una revision sistematica sobre intervenciones analiticas en LMS
encontrd evidencias relevantes sobre disefios, aplicaciones e impactos, pero también
mostrd que los resultados dependen del tipo de intervencidn, del contexto y de la
manera en que se implementan [31]. Esta lectura evita asumir que la analitica produce

mejora por si misma.

Elimpacto sobre el rendimiento académico suele ser el indicador mas visible, pero no
siempre el mas suficiente. Las calificaciones pueden mejorar por una intervencion,
por cambios en la evaluacidn, por diferencias entre cohortes o por variaciones
externas al curso. En educacidn virtual, ademas, el rendimiento debe leerse junto con
participacion, autorregulacion, satisfaccién, permanencia, sentido de pertenencia y
desarrollo de competencias. Si la institucidn solo observa aprobacidén, puede pasar
por alto procesos de aprendizaje fragiles, experiencias de sobrecarga o
desigualdades persistentes.

Learning Analytics también puede incidir en la permanencia. Las alertas tempranas,
el seguimiento de participacién y la tutoria focalizada permiten identificar
estudiantes que requieren apoyo antes de que el abandono se consolide. Sin
embargo, la permanencia no se resuelve con una notificacion automatica. Requiere
acompafiamiento académico, orientacion administrativa, soporte tecnoldgico y

condiciones institucionales que permitan responder a estudiantes con trayectorias
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diversas. En este punto, el impacto depende de la capacidad de articular datos con

servicios reales.

La retroalimentacidn es otro espacio de impacto. Las analiticas pueden mostrar al
estudiante su avance, alertarlo sobre retrasos, sugerir recursos o facilitar que el
docente observe errores recurrentes. Cuando la informacién llega a tiempo y se
expresa de manera comprensible, puede fortalecer la autorregulacién. Cuando se
presenta como ranking, vigilancia o comparacion descontextualizada, puede generar
ansiedad o desmotivacidn. La forma en que se comunica la evidencia es parte del

impacto, no un detalle secundario.

La literatura critica sobre Learning Analytics en Educacidon Superior advierte que
existe una distancia entre el potencial declarado y la evidencia real de mejora del
aprendizaje. Un estudio bibliométrico y de contenido sobre el campo sefialé que
muchas investigaciones se concentran en la dimensién analitica y tecnoldgica,
mientras el aprendizaje aparece con menor profundidad pedagdgica [40]. Esta
advertencia resulta importante para el libro: el impacto académico no debe medirse
por la sofisticacion técnica de los modelos, sino por la mejora verificable de la

experiencia formativa.

El impacto, por tanto, debe ser evaluado como una cadena. Primero se producen
datos; luego se construyen indicadores; después alguien interpreta; mas tarde se
decide una intervencidn; finalmente se observa si esa intervencién produjo algin
cambio. Si uno de esos eslabones falla, la analitica pierde fuerza educativa. En
sintesis, Learning Analytics puede contribuir al rendimiento, la permanencia y la
autorregulacién, pero solo cuando opera dentro de una estrategia pedagodgica e

institucional que transforma informacién en apoyo concreto.

Evaluacion de intervenciones basadas en analiticas

Evaluar intervenciones basadas en analiticas exige distinguir entre correlacion,
prediccidon e impacto. Una institucidon puede observar que ciertos estudiantes con
alta actividad obtienen mejores calificaciones, pero esa relacién no demuestra que
aumentar accesos produzca aprendizaje. También puede identificar estudiantes en
riesgo con alta precision, pero esa precision no prueba que la intervencién posterior
haya mejorado su trayectoria. En Learning Analytics, la evaluacion debe preguntar no
solo qué ocurrid, sino qué cambid por efecto de una accién institucional o

pedagdgica.
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Figura 15. Evaluacion de intervenciones basadas en Learning Analytics

Los disefios de evaluacién pueden adoptar distintas formas. Una comparacién antes-
después permite observar cambios luego de implementar un tablero, alerta o recurso
personalizado, pero puede confundirse con efectos de calendario, diferencias entre
cohortes o cambios en la evaluacidn. Los estudios cuasiexperimentales comparan
grupos con y sin intervencion, aunque deben controlar diferencias previas. Los
ensayos aleatorizados ofrecen mayor fuerza causal, pero no siempre son viables ni
éticamente simples en contextos educativos. La eleccion del disefio debe responder
al problema, al riesgo de la intervencion y a las condiciones reales del curso.

La discusidn sobre inferencia causal es clave porque Learning Analytics trabaja con
abundantes datos observacionales. Weidlich, GaSevi¢ y Drachsler advierten que las
afirmaciones causales requieren conocimiento sobre el proceso que generd los datos
y proponen el uso de grafos aciclicos dirigidos para razonar sobre sesgos, confusion,
sobrecontrol y variables colisionadoras [32]. Esta perspectiva ayuda a evitar
conclusiones apresuradas, como atribuir una mejora de notas a una alerta cuando en
realidad intervienen motivacidon previa, apoyo docente, experiencia digital o

condiciones socioecondmicas.

Los indicadores de impacto deben definirse antes de aplicar la intervencién. Pueden
incluir aprobacién, permanencia, logro de competencias, participacion, uso de
recursos, puntualidad en entregas, satisfaccion, percepcién de apoyo, calidad de la
retroalimentaciéon o reduccidon de brechas. Cada indicador mide una dimensién

distinta. Si se evalua una tutoria académica, la permanencia puede ser relevante; si se
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evalla retroalimentacién personalizada, quiza importe mas la calidad de revisiones
posteriores; si se evalua un dashboard estudiantil, la autorregulacién puede ser un

resultado central.

La revisidn de intervenciones analiticas en LMS muestra que el campo ha acumulado
experiencias de disefio e implementacién, pero también necesita mayor precision
para comprender qué tipos de intervencién funcionan, para quiénes, en qué
condiciones y con qué efectos [32]. Esta pregunta es especialmente importante para
la Educacién Superior virtual, donde los estudiantes no constituyen un grupo
homogéneo. Una intervencidon puede beneficiar a quienes ya tienen autonomia
digital y resultar insuficiente para quienes enfrentan brechas de conectividad, tiempo

o capital académico.

La evaluacién también debe considerar efectos no deseados. Una alerta puede
aumentar la permanencia, pero generar ansiedad; un ranking puede estimular a
algunos estudiantes y desmotivar a otros; una recomendacion automatica puede
ahorrar tiempo, pero limitar la exploracion. Evaluar Learning Analytics implica medir
beneficios y riesgos. La pregunta no es Unicamente si la intervencién funciond, sino

si funciond de manera justa, comprensible y pedagdégicamente pertinente.

Una cultura evaluativa madura documenta cada intervencidn: problema detectado,
evidencia inicial, accion aplicada, poblacidon alcanzada, criterios de éxito, resultados,
limites y ajustes futuros. Esta documentacidn permite aprender institucionalmente y
evita que las analiticas dependan de iniciativas aisladas. Evaluar intervenciones no es
un tramite posterior; es la condicion para saber si los datos realmente estdn

mejorando el aprendizaje.

Etica de datos en Learning Analytics

La ética de datos en Learning Analytics parte de una idea basica: los registros
educativos no son simples rastros técnicos, sino informacidén vinculada con personas,
trayectorias, oportunidades y decisiones institucionales. En entornos virtuales de
Educacion Superior, los datos pueden revelar actividad académica, rendimiento,
habitos de estudio, dificultades, participacién comunicativa y necesidades de apoyo.
Usarlos con fines pedagdgicos exige legitimidad, proporcionalidad, transparencia y
proteccion de la dignidad estudiantil.

El consentimiento informado es una condicidn relevante, aunque no siempre
suficiente. El estudiante debe saber qué datos se recogen, para qué se usan, quién
puede acceder a ellos, durante cuanto tiempo se conservan, qué decisiones pueden
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derivarse y qué opciones tiene para preguntar o reclamar. Un consentimiento
formulado en lenguaje técnico, escondido en términos de uso o presentado como
aceptacion obligatoria pierde valor ético. La transparencia debe ser comprensible, no

meramente legal.

El desarrollo de cédigos de practica ha sido una respuesta institucional a los riesgos
éticos y legales de Learning Analytics. Sclater propuso un modelo para elaborar
cddigos que incluye revision de literatura, estructuras de gobernanza, taxonomia de
problemas, consulta con actores, publicacidn, difusién e incorporacidn institucional
[33]. Esta propuesta resulta util porque muestra que la ética no puede resolverse con
una declaracion general; requiere procedimientos, responsabilidades y mecanismos

estables.

La minimizacidn de datos es un principio central. No todo dato disponible debe ser
recolectado, procesado o cruzado. Si el objetivo es apoyar la permanencia, quiza no
sea necesario analizar mensajes personales o datos sensibles que exceden la finalidad
educativa. La proporcionalidad obliga a preguntarse si el beneficio esperado justifica
el tipo de dato usado, el nivel de intrusion y el riesgo de interpretacion. En educacién
virtual, donde gran parte de la actividad queda registrada, este principio evita que la

analitica derive en vigilancia generalizada.

La transparencia algoritmica también es parte de la ética. Los estudiantes y docentes
no necesitan conocer todos los detalles matematicos de un modelo, pero si
comprender qué tipo de informacidn utiliza, qué significa una alerta, cudles son sus
limites y cdmo se puede discutir una clasificacién. Investigaciones recientes sobre
declaraciones de uso de datos muestran que ofrecer informacién a estudiantes
universitarios puede aumentar su conciencia sobre las practicas de recoleccién y uso
de datos [34]. La transparencia, por tanto, no es un adorno institucional; puede

fortalecer confianza y participacion.

La proteccidn de datos personales requiere medidas técnicas y organizativas. Control
de accesos, seguridad, anonimizaciéon cuando sea posible, registros de uso, politicas
de retencion y capacitacion del personal son condiciones minimas. Pero la proteccion
no se agota en la seguridad informatica. También importa evitar usos secundarios no
autorizados, decisiones punitivas basadas en datos incompletos y comunicaciones

que expongan publicamente el desempefio o riesgo de un estudiante.

Una ética de datos robusta reconoce que Learning Analytics puede beneficiar al
estudiante, pero también puede dafarlo si se usa sin cuidado. La institucidon debe

garantizar que los datos se orienten al acompafiamiento, no a la sospecha; a la
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mejora, no al control desproporcionado; a la equidad, no a la reproduccién de
desigualdades. En este libro, la ética no aparece como limite externo a la innovacion,

sino como condicion para que la personalizacidn sea legitima.

Sesgos, equidad y justicia algoritmica

Los sesgos en Learning Analytics pueden surgir en los datos, en los modelos, en las
decisiones institucionales y en la interpretaciéon pedagdgica. Un conjunto de datos
refleja practicas previas: quién tuvo acceso a tecnologia, quién recibié apoyo, quién
pudo conectarse, qué actividades registrd la plataforma y qué trayectorias fueron
consideradas exitosas. Si esos datos se usan sin critica, los modelos pueden

reproducir desigualdades histdricas bajo apariencia de neutralidad técnica.

Tabla 14. Sesgos algoritmicos y estrategias de mitigacion.

Tipo de sesgo Cémo aparece Efecto y mitigacion
Sesgo de datos Surge cuando el modelo aprende Puede repetir patrones injustos vy
histdricos de registros anteriores que ya clasificar como “en riesgo” a estudiantes

contienen desigualdades, como por antecedentes institucionales. Se

bajo rendimiento concentrado en mitiga revisando la calidad histérica de los

ciertos grupos o carreras. datos y validando los resultados con
criterio docente.

Sesgo Aparece cuando la baja conexidén, Puede confundir dificultades de acceso
socioeconémico/digital pocos accesos o  menor con falta de compromiso. Se mitiga
participacién se interpretan sin incorporando informacién contextual y
considerar conectividad, trabajo, evitando decisiones basadas solo en
dispositivos o condiciones actividad digital.
familiares.

Sesgo de medicién Ocurre cuando los indicadores no Puede valorar actividad superficial como
representan bien el aprendizaje, si fuera aprendizaje real. Se mitiga
por ejemplo, usar solo clics, combinando indicadores cuantitativos
tiempo en plataforma o ndmero con evidencias académicas, evaluaciones
de mensajes. y juicio pedagdgico.

Sesgo de interpretacion Se produce cuando docentes, Puede generar intervenciones
tutores o autoridades leen los inadecuadas o etiquetas negativas. Se
datos sin contexto o asumen que mitiga contrastando los datos con

una alerta explica comunicacién directa, tutoria y andlisis
completamente la situacién del del caso.
estudiante.

Sesgo automatizado ~ Aparece cuando se aceptan Puede delegar decisiones educativas a
resultados del sistema como algoritmos opacos. Se mitiga exigiendo
verdades definitivas, sin revisar supervision  humana, explicabilidad,
como fueron generados ni qué revision periddica y posibilidad de
variables influyeron. corregir las recomendaciones.

La equidad no consiste en tratar todos los casos de manera idéntica, sino en
reconocer condiciones diferenciadas que afectan el aprendizaje. En Educacién
Superior virtual, las brechas de conectividad, tiempo disponible, capital académico,
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alfabetizacion digital y responsabilidades laborales o familiares inciden en la actividad
visible. Un estudiante con baja participacion puede estar desmotivado, pero también
puede estudiar desde un dispositivo compartido o conectarse en horarios irregulares.
Si el modelo solo observa actividad en plataforma, puede confundir desigualdad de

condiciones con falta de compromiso.

Khalil, Prinsloo y Slade sostienen que Learning Analytics puede apoyar a estudiantes
y docentes, pero también puede exacerbar desigualdades si las reglas y supuestos de
los sistemas no son examinados criticamente [38]. Esta advertencia permite ubicar la
justicia algoritmica como una responsabilidad educativa. No basta con que un modelo
sea preciso; debe analizarse a quién beneficia, a quién perjudica, qué oportunidades

distribuye y qué consecuencias produce.

El etiquetamiento de estudiantes es uno de los riesgos mas visibles. Una clasificacién
como “en riesgo” puede facilitar apoyo temprano, pero también puede fijar
expectativas bajas, generar trato diferenciado injusto o afectar la autopercepcion
académica. El problema no esta solo en la etiqueta, sino en el uso que se le da. Si
activa tutoria respetuosa, puede ser util; si se convierte en sefial de vigilancia o

exclusidn, contradice el propdsito pedagdgico de Learning Analytics.

Los sesgos también afectan la evaluacién de intervenciones. Una mejora observada
puede deberse a que laintervencién favorecid a estudiantes con mejores condiciones
iniciales, mientras otros quedaron fuera del beneficio. La inferencia causal ayuda a
identificar variables de confusién y a evitar interpretaciones simplistas [32]. En clave
de justicia, evaluar una intervencidn requiere preguntar si redujo brechas o si solo

mejoré promedios generales ocultando desigualdades internas.

La supervision humana es necesaria, pero no suficiente si reproduce los mismos
sesgos. Docentes, tutores y directivos necesitan formacién para leer datos con
sensibilidad ética y contextual. Revisar sesgos implica analizar variables incluidas,
variables omitidas, calidad de datos, criterios de riesgo, efectos diferenciales y
mecanismos de apelacion. La justicia algoritmica no se logra agregando una revision
manual al final, sino incorporando equidad desde el disefio, implementacién y

evaluacion.

La personalizacion justa no limita oportunidades segin predicciones. Al contrario,
debe ampliar apoyos, abrir rutas alternativas y evitar que los modelos reduzcan el
horizonte del estudiante. Learning Analytics sera equitativo si ayuda a identificar
barreras para removerlas, no si convierte esas barreras en prondstico de bajo

desempefio.
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Gobernanza institucional de Learning Analytics

La gobernanza institucional de Learning Analytics define cémo se toman decisiones
sobre datos, modelos, responsabilidades, acceso, seguridad, ética, evaluacién e
impacto. Sin gobernanza, las analiticas quedan dispersas en iniciativas de cursos,
areas tecnoldgicas o proyectos aislados. Con gobernanza, la instituciéon establece
reglas para que los datos educativos se usen con propdsito académico, proteccion de
derechos y sostenibilidad operativa.

Tabla 15. Gobernanza institucional de Learning Analytics.

Areade gobernanza Responsabilidad institucional Resultado esperado

Politica de datos Definir qué datos se recogen, con qué Uso académico claroy legitimo de los
finalidad y bajo qué normas. datos educativos.

Roles institucionales  Establecer quién custodia, analiza, Evitar datos sin responsables o
interpreta y actua sobre los datos. alertas sin intervencion.

Acceso a la Determinar qué actores pueden Proteccién de la privacidad y control

informacién consultar los datos y con qué nivel de del uso de informacién sensible.
permiso.

Seguridad y Aplicar controles técnicos, trazabilidad, Reduccién de riesgos asociados al

proteccidn permisos diferenciados y criterios de mal uso o exposicién de datos.
retencion.

Comité de revisién Evaluar proyectos analiticos, riesgos Decisiones = mds  transparentes,
éticos, sesgos, accesos y resultados.  responsables y supervisadas.

Protocolos de Definir qué hacer cuando el sistema Convertir los datos en acciones

intervencion genera una alerta académica. concretas de acompafiamiento.

Auditoria de modelos Revisar cdmo funcionan los modelos, Prevencién de errores, sesgos o
qué variables usan y qué efectos decisiones injustas.

producen.
Comunicacién Informar a estudiantes y docentes qué Mayor confianza y menor percepcién
institucional datos se usan y para qué. de vigilancia.

Evaluacion de impacto Medir si las analiticas mejoran Verificar si Learning Analytics aporta
aprendizaje, permanencia y equidad.  valor real a la institucidn.

Sostenibilidad Asegurar recursos, infraestructura, Implementacion estable, no
operativa formacidén y continuidad del sistema. dependiente de proyectos aislados.

Una politica institucional debe responder preguntas concretas: qué datos se recogen,
quién los custodia, quién puede consultarlos, para qué finalidades se procesan, qué
sistemas se integran, cdmo se auditan los modelos, qué protocolos de intervencion
existen y cdmo se informa a estudiantes y docentes. Elouazizi identifica factores
criticos de gobernanza relacionados con propiedad, interpretacion y toma de
decisiones basada en datos dentro de Learning Analytics [22]. Estos elementos
muestran que la gobernanza no es solo administracion de bases de datos, sino

organizacion del poder institucional sobre la informacién.

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| 91de106 | https://doi.org/10.63804/libroseuc.6


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/libroseuc.6

Seccién 5

Los roles son decisivos. El drea tecnoldgica puede garantizar infraestructura,
interoperabilidad y seguridad; las unidades académicas deben definir pertinencia
pedagogica; los docentes interpretan evidencias en contexto; los tutores ejecutan
acompafiamientos; los comités de ética revisan riesgos; las autoridades aseguran
recursos y alineacion estratégica. Cuando estos roles no estan claros, las analiticas

pueden producir datos sin responsables o alertas sin intervencion.

La gobernanza también requiere comités o instancias de revision. Estos espacios
deben evaluar nuevos proyectos analiticos, revisar riesgos éticos, autorizar accesos,
analizar sesgos y monitorear resultados. No se trata de burocratizar la innovacion,
sino de proteger la legitimidad de las decisiones. Un sistema que predice abandono,
por ejemplo, debe ser revisado antes de operar, durante su uso y después de
observar sus efectos.

Las politicas de Learning Analytics en Educacion Superior han intentado responder a
desafios como privacidad, ética, estrategia, comunicacién con actores, evaluacion de
impacto y alfabetizacion de datos. Tsai y GaSevi¢, al revisar ocho politicas
institucionales, encontraron la necesidad de fortalecer canales de comunicacidn,
enfoques pedagdgicos, formacidon para usuarios y mecanismos para evaluar
efectividad y legitimidad [35]. Esta evidencia plantea la idea de que la gobernanza
debe ser pedagdgica y participativa, no solo normativa.

La seguridad de lainformacidn es otra dimensidén central. Los datos educativos deben
protegerse mediante controles técnicos, permisos diferenciados, trazabilidad y
criterios de retencidn. Pero una institucidon puede tener seguridad técnica y aun asi
carecer de gobernanza si no sabe justificar el uso de los datos o si permite decisiones
automatizadas sin revision. La seguridad protege archivos; la gobernanza protege

procesos, derechos y finalidades.

Una gobernanza madura hace sostenible Learning Analytics porque evita
improvisaciones, duplicidades y usos contradictorios. Permite escalar sin perder
control, innovar sin vulnerar derechos y evaluar sin reducir la complejidad educativa.
En Educacidn Superior virtual, gobernar los datos es gobernar una parte importante

de la experiencia académica.
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Cultura institucional basada en evidencia

Una cultura institucional basada en evidencia no se crea por instalar tableros ni por
exigir reportes periddicos. Se construye cuando la comunidad universitaria aprende
a formular preguntas, interpretar datos, contrastar hipdtesis, discutir hallazgos y
tomar decisiones revisables. En Learning Analytics, la evidencia debe servir para

mejorar el aprendizaje y la ensefianza, no para multiplicar métricas sin uso claro.

Tabla 16. Cultura institucional basada en evidencia.

Practica institucional Cémo se aplica en Learning Analytics Propésito
Formular preguntas Definir qué problema se quiere Evitar recopilar datos sin una
académicas comprender: bajo rendimiento, finalidad educativa clara.

abandono, poca  participacion o
necesidad de apoyo.
Interpretar datos con Analizar  indicadores  considerando No convertir una métrica en

contexto condiciones del estudiante, disefio del una conclusién automatica.
curso y mediacién docente.

Alfabetizacidon en datos ~ Capacitar a docentes, tutores, gestores y Mejorar la lectura critica de
estudiantes sobre el significado y limites dashboards, alertas y reportes.
de los indicadores.

Discusidon colectiva de Revisar los hallazgos entre docentes, Tomar decisiones compartidas

evidencias tutores, coordinadores 'y equipos y no aisladas.
técnicos.

Comunicacidn Informar qué datos se recogen, para qué Generar confianza y evitar

transparente se usan y quién puede acceder a ellos. percepcién de vigilancia.

Uso  pedagdgico de Seleccionar pocos indicadores relevantes Evitar saturacion de

dashboards y accionables. informacién y  decisiones

superficiales.

Decisiones revisables Evaluar silas acciones tomadas a partir de Promover mejora continua y
los datos realmente mejoran el correccidn de errores.
aprendizaje.

Participacion estudiantil Devolver la evidencia al estudiante Fortalecer la autorregulaciony
mediante retroalimentacién, orientacién la toma de decisiones sobre su

o recomendaciones. aprendizaje.

Confianza institucional Explicar beneficios, limites y Reducir resistencias y
responsabilidades del uso de Learning fortalecer la legitimidad del
Analytics. sistema.

Mejora continua Usar la evidencia para ajustar cursos, Convertir los datos en acciones

tutorfas, recursos y politicas académicas. educativas sostenibles.

La toma de decisiones basada en datos exige alfabetizacidn institucional. Docentes,
tutores, gestores y estudiantes necesitan comprender qué representan los
indicadores, qué limites tienen y qué acciones pueden derivarse de ellos. Si un
dashboard muestra baja participacion, el usuario debe saber que esa sefal requiere
interpretacion contextual. Si una alerta predice riesgo, debe entender que no es una
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sentencia. La formaciéon en datos es tan importante como la infraestructura

tecnoldgica.

Las politicas revisadas por Tsai y GaSevi¢ muestran que muchas instituciones
necesitan fortalecer la comunicacién entre actores, los enfoques pedagdgicos y la
orientacion para desarrollar alfabetizacion de datos en usuarios finales [35]. Esta
necesidad es especialmente visible en programas virtuales, donde los datos circulan
entre plataformas, dreas administrativas y equipos docentes. Sin lenguaje comun,
cada actor interpreta las métricas de manera distinta y la evidencia pierde capacidad

de orientar acciones.

La resistencia al cambio no debe leerse como simple oposicidn a la tecnologia. Puede
expresar desconfianza ante el uso de datos, experiencias previas de control, falta de
tiempo, desconocimiento de los modelos o temor a que los indicadores se usen para
evaluar desempefo docente de manera reduccionista. Una cultura de evidencia
requiere confianza. Para construirla, la institucion debe explicar fines, limites,

responsabilidades y beneficios de Learning Analytics.

La transparencia con los estudiantes también forma parte de esta cultura. Cuando los
estudiantes reciben informacidn clara sobre la recoleccién y uso de sus datos,
aumenta su posibilidad de participar de manera informada [34]. La evidencia no debe
circular solo hacia arriba, como insumo para gestion; también debe volver al
estudiante en forma de retroalimentacidn, orientacion y capacidad de decisién sobre

su aprendizaje.

El uso estratégico de dashboards debe evitar la saturacion. Demasiados indicadores
pueden producir sobrecarga y decisiones superficiales. Una cultura madura
selecciona pocas métricas significativas, las interpreta con criterios pedagdgicos y las
revisa periddicamente. La pregunta institucional no es cudntos datos puede

visualizar, sino qué decisiones mejoran cuando esos datos se leen bien.

Integrar areas académicas, tecnoldgicas y administrativas es una condicién de
sostenibilidad. La evidencia sobre permanencia puede requerir datos de plataforma,
matricula, tutoria, bienestar estudiantil y evaluacion. Si cada drea conserva
informacion aislada, la institucién solo ve fragmentos de la trayectoria. Una cultura
basada en evidencia articula esos fragmentos sin perder de vista que el estudiante no

es un conjunto de variables, sino una persona en formacion.
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Desafios técnicos, pedagdgicos y organizacionales

La implementacién de Learning Analytics enfrenta desafios técnicos, pedagdgicos y
organizacionales que suelen aparecer de manera simultdnea. Una institucion puede
contar con plataformas y datos, pero carecer de interoperabilidad; puede tener
modelos predictivos, pero no protocolos de intervencidn; puede disponer de
tableros, pero no de docentes formados para interpretarlos. Estos desajustes
explican por qué muchas iniciativas prometedoras no logran escalar ni sostener

impacto.

La fragmentacién de datos es un problema frecuente. Los registros del LMS, sistemas
académicos, bibliotecas digitales, tutorias, bienestar estudiantil y plataformas
externas suelen estar dispersos, con formatos distintos y niveles variables de calidad.
Integrarlos requiere arquitectura tecnoldgica, estandares, limpieza de datos y
acuerdos institucionales. Sin esa base, los modelos pueden trabajar con informacién

incompleta y generar interpretaciones débiles.

Tabla 17. Desafios para implementar Learning Analytics.

Tipo de . ‘s
P , Problema e impacto Accién
desafio
Técnico Los sistemas no se integran correctamente, los Integrar plataformas, validar

datos estan incompletos o los dashboards presentan datos y mantener
informacién poco confiable. Esto limita el infraestructura estable.
seguimiento académico y puede generar decisiones

basadas en datos erréneos.

Pedagdgico  Los indicadores se usan sin interpretaciéon educativa Definir indicadores con sentido
o se reducen a métricas de actividad, como clics o pedagdgico y capacitar a
conexiones. Esto puede confundir participacién con docentes en interpretacion de
aprendizaje real. datos.

Etico Se pueden usar datos sensibles sin claridad sobre Establecer protocolos de uso
finalidad, consentimiento o privacidad. Esto puede ético, consentimiento,
generar vigilancia, etiquetamiento o pérdida de privacidad y supervision
confianza estudiantil. humana.

Organizacional No existen roles claros para actuar frente a alertas, Definir responsabilidades,
riesgos o0 reportes analiticos. Esto provoca flujos de intervencidon vy
respuestas tardias o duplicacion de esfuerzos. protocolos institucionales.

Cultural Docentes, estudiantes o autoridades pueden Promover wuna cultura de
desconfiar de la analitica o verla como control. Esto mejora basada en evidencia, no
dificulta su adopcidn y uso formativo. de sancién.

Normativo La institucién puede carecer de politicas claras sobre Crear normativa interna de
acceso, almacenamiento, uso y eliminacién de datos gobernanza de datos,
educativos. Esto aumenta riesgos legales y seguridady trazabilidad.
administrativos.

Financiero La implementacidn requiere inversidn en Planificar inversién gradual,
plataformas, capacitacién, soporte técnico vy priorizar necesidades criticas y
mantenimiento. Si no hay presupuesto sostenible, el evaluar costo-beneficio.
proyecto puede quedar incompleto.

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| 95de106 | https://doi.org/10.63804/libroseuc.6


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/libroseuc.6

Seccién 5

La interoperabilidad limitada afecta la capacidad de seguimiento. Si un estudiante
participa en videoconferencias, consulta recursos externos y recibe tutoria por otro
sistema, parte de su experiencia queda fuera del andlisis. Esto no significa que todo
deba registrarse, pero si que la institucién debe definir qué datos son necesarios y
cdmo se integran de manera proporcional. La gobernanza de datos ayuda a

establecer esos criterios [22].

Los desafios pedagdgicos son igual de importantes. Una analitica puede detectar
bajo acceso, pero no explicar comprension; puede sefialar un patrén de retraso, pero
no identificar por simisma la causa. La interpretacionincorrecta de indicadores puede
conducir a intervenciones inadecuadas. Si se confunde actividad con aprendizaje,
velocidad con compromiso o prediccion con diagndstico, Learning Analytics pierde

valor educativo y puede generar decisiones injustas.

Las politicas institucionales revisadas en Educacidn Superior muestran que los
desafios de adopcidn incluyen estrategia, comunicacién entre actores, orientacion
pedagdgica, evaluacién de impacto y desarrollo de capacidades [35]. Esto confirma
que Learning Analytics no se implementa como una herramienta aislada, sino como
un proceso institucional. Requiere liderazgo, recursos, formacién, soporte técnico,

evaluacion y participacion de la comunidad universitaria.

La sostenibilidad financiera y operativa también debe considerarse. Desarrollar
modelos, mantener infraestructura, auditar sesgos, capacitar equipos y responder a
alertas tiene costos. Una institucion puede iniciar un proyecto piloto con entusiasmo
y abandonarlo cuando se agotan recursos o cuando el volumen de alertas supera la
capacidad tutorial. Escalar Learning Analytics exige prever carga de trabajo,

mantenimiento y mejora continua.

La literatura critica advierte que el campo ha producido mucha analitica, pero no
siempre suficiente comprension del aprendizaje [36]. Este desafio invita a no
sobredimensionar la técnica. El futuro de Learning Analytics en la universidad
dependera menos de acumular datos y mas de articularlos con teorias de aprendizaje,
diseno instruccional, ética, equidad y capacidad institucional para actuar. La dificultad

no estd solo en calcular mejor, sino en educar mejor con evidencia.

Perspectivas futuras de Learning Analytics

Las perspectivas futuras de Learning Analytics en Educacion Superior virtual estaran

marcadas por la inteligencia artificial responsable, la analitica multimodal, los
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modelos explicables, la personalizacién contextual y la integracién con trayectorias
de aprendizaje a lo largo de la vida. Sin embargo, el futuro del campo no debe
imaginarse como una expansion ilimitada de datos, sino como una mejora de la
capacidad universitaria para comprender y acompafar procesos formativos

complejos.

La inteligencia artificial aumentard la capacidad de procesar informacién, detectar
patrones y generar recomendaciones. También incrementard la necesidad de
transparencia, auditoria y supervisién humana. Los modelos futuros deberdn explicar
por qué sugieren una intervencion, qué datos usan, qué incertidumbre tieneny como
pueden ser cuestionados. Una analitica poderosa pero opaca no fortalecerd la

confianza institucional.
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Figura 16. Tendencias futuras de Learning Analytics en Educacién Superior.

La analitica multimodal abre posibilidades para integrar datos de texto, audio, video,
interaccidn, produccion escrita, colaboracidon y desempefio. En cursos virtuales e
hibridos, esto podria ofrecer una comprensién mas rica del aprendizaje. No obstante,
también amplia riesgos de vigilancia y tratamiento excesivo de informacion sensible.
El principio de proporcionalidad serda mas importante: no todo dato técnicamente
capturable debe convertirse en dato educativo.

La personalizaciéon hipercontextual puede adaptar recursos, apoyos 'y
retroalimentacion segun trayectorias, metas, necesidades y condiciones del
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estudiante. Para que sea legitima, debe evitar encerrar a las personas en perfiles
rigidos. Las discusiones sobre equidad, responsabilidad y transparencia muestran que
no existen respuestas simples para garantizar una Learning Analytics justa; se
requiere investigacién, disefio responsable y revisién continua [38]. En el futuro, la
calidad de la personalizacidn se medira también por su capacidad de no discriminar.

Las microcredenciales y el aprendizaje a lo largo de la vida pueden ampliar el alcance
de Learning Analytics mas alld de una asignatura o programa. Las universidades
podrian acompafar trayectorias flexibles, reconocer logros parciales y orientar rutas
profesionales. Pero esto exige gobernanza sobre portabilidad de datos,
consentimiento, interoperabilidad y limites de uso. Una trayectoria académica

extendida no debe convertirse en expediente permanente de vigilancia.

La critica sobre el predominio de la analitica frente al aprendizaje seguird siendo
necesaria. Guzman-Valenzuela y colegas advierten que parte de la produccion del
campo se ha concentrado mas en tecnologias, datos y métodos que en una
comprensién profunda de los procesos de ensefanza y aprendizaje [40]. Esta
advertencia debe orientar las lineas futuras: mas investigacion situada, mas
evaluacidn longitudinal, mas participacion docente y estudiantil, y mayor atencién a

contextos latinoamericanos.

Las universidades inteligentes del futuro no serdn las que automaticen mads
decisiones, sino las que aprendan mejor de sus propias evidencias. Learning Analytics
tendrd valor si ayuda a reducir brechas, fortalecer permanencia, mejorar
retroalimentacidn, disefiar cursos mas pertinentes y sostener decisiones éticas. Su
horizonte no es reemplazar la pedagogia, sino darle mejores condiciones para actuar

con oportunidad, justicia y sentido académico.
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Conclusiones

Learning Analytics se ha consolidado como una técnica fundamental para fortalecer
la Educacion Superior virtual, siempre que la interpretacion de los datos educativos
responda a objetivos pedagdgicos y no se limite a simples registros técnicos. Los
datos producidos en plataformas digitales pueden facilitar la identificacién de
necesidades estudiantiles, el seguimiento académico, la personalizacidn de recursos
y latoma de decisiones institucionales; sin embargo, su eficacia depende de la calidad
de los indicadores, la contextualizacion de los datos y la participacion responsable de
docentes, tutores y administradores. En consecuencia, Learning Analytics no debe
percibirse como un sustituto del acompafamiento humano, sino como un
instrumento para mejorar la comprensidon de las trayectorias de aprendizaje de los

estudiantes y atender con mayor rapidez las dificultades académicas.

De igual manera, el libro sostiene que la implementacidon de Learning Analytics
requiere una profunda transformacidn digital sustentada en gobernanza, ética de
datos, transparencia y justicia algoritmica. Contar con plataformas, modelos
predictivos o sistemas de recomendacidn no es suficiente; resulta imprescindible
garantizar que su aplicacién promueva la equidad, la permanencia estudiantil y la
calidad educativa, evitando practicas de vigilancia, etiquetamiento o toma de
decisiones automatizadas sin supervision. En este sentido, Learning Analytics alcanza
su verdadero potencial Unicamente cuando se incorpora a una cultura institucional

basada en evidencia, orientada a la mejora continua y centrada en el estudiante.

El libro plantea que Learning Analytics ofrece una posibilidad significativa para
desarrollar un modelo de Educacidn Superior virtual mas personalizado, ético y
pertinente. Su principal aporte no reside en la tecnologia en si misma, sino en la
capacidad de las instituciones para convertir los datos en acciones pedagdgicas
equitativas, oportunas y evaluables, priorizando de manera constante el desarrollo

humano dentro del marco educativo.
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