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Glosario de términos
Accesibilidad educativa

Condiciéon que permite que los estudiantes participen en el proceso formativo sin

barreras tecnoldgicas, pedagdgicas, comunicacionales o institucionales.
Adaptacion educativa

Ajuste de recursos, actividades, tiempos, niveles de dificultad o apoyos segun la

evolucién del aprendizaje del estudiante.
Agencia del estudiante

Capacidad del estudiante para participar activamente, tomar decisiones y asumir un

papel consciente en su propio proceso de aprendizaje.
Algoritmo

Conjunto de instrucciones o procedimientos que permite procesar datos, identificar

patrones o generar recomendaciones dentro de un sistema.
Analitica educativa

Uso sistematico de datos para comprender procesos de aprendizaje y apoyar decisiones

académicas, pedagdgicas e institucionales.
Aprendizaje adaptativo

Modalidad de aprendizaje en la que el sistema modifica contenidos, actividades o rutas

segun el desempefio, progreso o necesidades del estudiante.
Aprendizaje automatico

Técnica de inteligencia artificial que permite a un sistema identificar patrones en los

datos y mejorar sus resultados sin depender Unicamente de reglas explicitas.
Aprendizaje personalizado

Enfoque que ajusta recursos, rutas, actividades o apoyos seguin necesidades, progreso y

contexto del estudiante.
Autorregulacién

Capacidad del estudiante para planificar, monitorear y ajustar sus estrategias de

aprendizaje de acuerdo con sus metas y resultados.
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Barreras de aprendizaje

Obstaculos pedagdgicos, tecnoldgicos, personales, sociales o institucionales que

dificultan la participacién, comprensién o avance del estudiante.
Clasificacion educativa

Proceso mediante el cual un modelo organiza estudiantes, actividades o situaciones en

categorias segun determinados criterios o patrones.
Competencia

Conjunto integrado de conocimientos, habilidades, actitudes y capacidades que el

estudiante desarrolla para actuar en un contexto determinado.
Contexto académico

Conjunto de condiciones institucionales, curriculares, tecnoldgicas y personales que

influyen en el proceso de aprendizaje.
Datos educativos

Informacién generada en procesos académicos, como calificaciones, participacion,

accesos a plataformas, evaluaciones, trayectorias y actividades.
Decisién automatizada

Accidn o recomendacidn generada por un sistema a partir del procesamiento de datos,

con poca o ninguna intervencién humana directa.
Diferenciacién pedagoégica

Estrategia que permite ajustar métodos, recursos o actividades para responder a

diferencias entre estudiantes o grupos.
Disefio instruccional

Planificacién organizada de objetivos, contenidos, actividades, recursos, evaluaciones y

estrategias para favorecer el aprendizaje.
Equidad educativa

Principio que busca ofrecer condiciones justas de aprendizaje, reconociendo que no

todos los estudiantes requieren los mismos apoyos.
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Etica de datos

Conjunto de principios que orientan el uso responsable, justo, transparente y seguro de

la informacidon educativa.
Evaluacion formativa

Proceso de valoracién continua que permite identificar avances, dificultades vy

necesidades de mejora durante el aprendizaje.
Explicabilidad

Capacidad de comprender y comunicar por qué un sistema produce una recomendacién,

clasificacién o prediccién.
Gobernanza de datos

Conjunto de politicas, roles, procedimientos y controles para usar datos educativos de

manera responsable.
Individualizacién

Ajuste de la ensefianza a caracteristicas particulares de un estudiante, considerando su

ritmo, desempefio, necesidades o trayectoria.
Inteligencia artificial educativa

Aplicacién de técnicas de inteligencia artificial para apoyar procesos de ensefianza,

aprendizaje, evaluacidn, seguimiento y gestion académica.
Interoperabilidad

Capacidad de distintos sistemas, plataformas o aplicaciones para compartir, integrar y

utilizar datos de manera coherente.
Juicio pedagégico

Criterio profesional del docente o equipo académico para interpretar evidencias y tomar

decisiones educativas contextualizadas.
Mediaciéon docente

Intervencidn del docente para orientar, interpretar, acompafar y ajustar el proceso de

aprendizaje con base en criterios pedagodgicos.
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Metacognicién

Capacidad del estudiante para reconocer cémo aprende, qué dificultades tiene y qué

estrategias le permiten mejorar.
Mineria de datos educativos

Andlisis de grandes volimenes de datos académicos para identificar patrones,

relaciones, tendencias o sefiales relevantes.
Modelo del estudiante

Representacién organizada de informacién sobre desempefio, preferencias, avance,

riesgo o necesidades de apoyo.
Modelo hibrido inteligente

Sistema que combina datos, reglas, conocimiento de experto, aprendizaje automatico y

criterios pedagdgicos.
Ontologia educativa

Representacion estructurada de conceptos, competencias, contenidos, relaciones y

prerrequisitos dentro de un dominio de aprendizaje.
Personalizacién educativa

Proceso de ajuste de la ensefianza a partir de evidencias sobre el estudiante, su contexto,

su progreso y sus necesidades.
Prediccién educativa

Estimacién anticipada de posibles resultados académicos, riesgos o necesidades de

apoyo a partir del analisis de datos.
Privacidad de datos

Proteccién de la informacion personal y académica del estudiante frente a usos

indebidos, excesivos o no autorizados.
Recomendacién educativa

Sugerencia generada por un sistema, docente o equipo académico para orientar

actividades, recursos, apoyos o rutas de aprendizaje.
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Reduccionismo algoritmico

Riesgo de interpretar la trayectoria del estudiante solo a partir de indicadores, perfiles o

resultados generados por un sistema.
Regla pedagégica

Criterio definido por docentes o expertos para orientar decisiones educativas dentro de

un modelo o sistema inteligente.
Retroalimentacion inteligente

Orientacion generada o apoyada por datos para mejorar decisiones del estudiante,

docente o institucidn.
Riesgo académico

Condicién o sefial que advierte posibles dificultades de desempefio, permanencia,

participacién o avance en la trayectoria formativa.
Ruta de aprendizaje

Secuencia organizada de contenidos, actividades, recursos y evaluaciones que orienta el

avance del estudiante.
Sesgo algoritmico

Distorsion que afecta los resultados de un modelo por datos, reglas, supuestos o

criterios inadecuados.
Sistema adaptativo

Entorno que modifica rutas, contenidos o actividades seguin evidencias del proceso de

aprendizaje.
Sistema de alerta temprana

Mecanismo que identifica sefiales de riesgo académico para activar acompafiamiento

antes de que la dificultad se consolide.
Sostenibilidad institucional

Capacidad de mantener, evaluar y mejorar una estrategia educativa en el tiempo

mediante recursos, responsables y procedimientos definidos.
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Trazabilidad

Posibilidad de seguir y documentar cdmo se generd una recomendacidn, qué evidencia

la sustenté y qué decision se tomé.
Transparencia algoritmica

Condicién que permite conocer de manera comprensible cdmo un sistema utiliza datos

y criterios para generar resultados.
Validacién del modelo

Proceso de revision técnica y pedagdgica que permite comprobar si un modelo produce

resultados pertinentes, confiables y utiles para la educacion.
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Presentacion

La educacién superior vive una transformacién que no puede explicarse solo por la
llegada de nuevas tecnologias. Cambian las formas de ensefiar, las trayectorias
estudiantiles, las condiciones de participacién y las expectativas de acompafiamiento.
También cambia la manera en que las instituciones producen y usan informacién para

tomar decisiones académicas.

En ese escenario, los modelos hibridos inteligentes representan una posibilidad
importante, siempre que se los entienda como sistemas de apoyo y no como sustitutos
del juicio docente. Este libro analiza cémo la inteligencia artificial, la analitica educativa,
el modelado del estudiante, las reglas pedagdgicas y la gobernanza de datos pueden
articularse para favorecer el aprendizaje personalizado en la educacién superior. El
interés no estd en celebrar la automatizacidn, sino en comprender bajo qué condiciones
una decisién apoyada por datos puede mejorar la experiencia formativa, ampliar la

equidad y fortalecer la responsabilidad institucional.

La obra se organiza en cinco secciones. Primero se revisa el contexto universitario y la
diversidad estudiantil. Luego se estudian la inteligencia artificial, la analitica educativa y
el modelado del estudiante. M3s adelante se desarrolla la arquitectura de los modelos

hibridos inteligentes.

Después se examinan sus aplicaciones pedagdgicas en rutas, evaluacidn,
retroalimentacion y acompafiamiento. Finalmente, se abordan permanencia, ética,

privacidad, gobernanza y prospectiva.
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Resumen

Resumen

Estainvestigacion abordala necesidad de gestionar la diversidad estudiantil y las trayectorias
académicas en la educacidon superior mediante la personalizacidn del aprendizaje, superando
los riesgos del reduccionismo algoritmico y la automatizacién descontextualizada que
despersonalizan el proceso formativo. Mediante un enfoque de disefio instruccional aplicado
y una revisién sistémica de la literatura técnica, se propone y fundamenta la arquitectura de
un modelo hibrido inteligente que articula e integra de forma coherente fuentes de datos
analiticos masivos procedentes de sistemas de gestion del aprendizaje (LMS), ontologias
educativas, reglas pedagdgicas explicitas y algoritmos de aprendizaje automatico. Los
resultados conceptuales demuestran que el desarrollo e implementaciéon de entornos
adaptativos y tutores inteligentes permiten modelar perfiles dindmicos de los estudiantes y
estructurar rutas de aprendizaje flexibles que se ajustan de manera continua segun sus
niveles de logro. En este contexto, se logré disefiar sistemas de alerta temprana altamente
eficientes basados en mineria de datos que identifican oportunamente sefiales de riesgo
académico y vulnerabilidad para mitigar significativamente el abandono y potenciar la
retencién institucional. Se concluye que la efectividad real de los modelos hibridos
inteligentes no se limita a su precision métrica o predictiva, sino que radica sustancialmente
en la mediacién docente activa, transparencia algoritmica, explicabilidad de las decisiones y
una gobernanza ética e institucional de la informacién. La personalizacién tecnoldgica
adquiere viabilidad y valor social tinicamente cuando se consolida como un soporte orientado
a fortalecer la equidad, inclusién y toma de decisiones humanas informadas dentro del

ecosistema universitario.

Palabras clave: aprendizaje personalizado; educacidon superior; modelos hibridos

inteligentes; rutas de aprendizaje; sistemas de alerta temprana.
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Resumen

Abstract

This research addresses the need to manage student diversity and academic trajectories in
higher education through personalized learning, overcoming the risks of algorithmic
reductionism and decontextualized automation that depersonalize the educational process.
Through an applied instructional design approach and a systematic review of the technical
literature, this study proposes and substantiates the architecture of an intelligent hybrid
model that coherently articulates and integrates massive analytical data sources from
learning management systems (LMS), educational ontologies, explicit pedagogical rules, and
machine learning algorithms. The conceptual results demonstrate that the development and
implementation of adaptive environments and intelligent tutors make it possible to model
dynamic student profiles and structure flexible learning paths that continuously adjust
according to students’ achievement levels. In this context, we successfully designed highly
efficient early-warning systems based on data mining that promptly identify signs of
academic risk and vulnerability, thereby significantly reducing dropout rates and enhancing
student retention. It is concluded that the true effectiveness of intelligent hybrid models is
not limited to their metric or predictive accuracy, but rather lies substantially in active faculty
mediation, algorithmic transparency, decision explainability, and ethical and institutional
governance of information. Technological personalization gains viability and social value only
when it is established as a tool aimed at strengthening equity, inclusion, and informed human

decision-making within the university ecosystem.

Keywords: personalized learning; higher education; intelligent hybrid models; learning

pathways; early warning systems.
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La educacién superior contemporanea se encuentra inmersa en una
encrucijada historica sin precedentes. Por un lado, las aulas universitarias,
tanto fisicas como virtuales, albergan una diversidad estudiantil rica y
multifacética, caracterizada por wuna pluralidad de trayectorias
académicas, ritmos de asimilacion y bagajes socioecondmicos que
desafian por completo los métodos tradicionales de ensefianza
estandarizada. Por el otro, la irrupcidn vertiginosa de la inteligencia
artificial y la proliferacién de datos masivos dentro de los sistemas de
gestion del aprendizaje (LMS) abren un abanico de posibilidades analiticas
que la pedagogia clasica apenas alcanza a vislumbrar. En este escenario
de transiciéon estructural surge la presente obra, Modelos hibridos
inteligentes para el aprendizaje personalizado en la educacion superior,
como un marco metodoldgico util para investigadores, gestores

educativos y docentes de nuestro tiempo.

El valor fundamental de este libro no reside meramente en su rigor
técnico para explicar la arquitectura de los entornos adaptativos o la
construccion de sistemas de alerta temprana frente al riesgo de
desercidn; radica, de manera mucho mads profunda, en su firme postura
filosdfica y ética. A lo largo de sus paginas, se defiende con lucidez que la
personalizaciéon algoritmica no debe confundirse jamds con un
reduccionismo automatizado o con una despersonalizacidn tecnocratica
del estudiante. Al contrario, los modelos propuestos aqui se definen como
hibridos precisamente porque combinan de forma sinérgica el poder
computacional del aprendizaje automatico y las ontologias de datos con
las reglas pedagdgicas explicitas y la indispensable mediacién del juicio

humano.

La obra transita magistralmente desde los cimientos contextuales de la
inclusién y la equidad hasta los intrincados mecanismos que permiten

modelar dindmicamente el perfil de un estudiante y sugerir rutas flexibles
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de conocimiento. Sin embargo, el climax de esta investigacion se alcanza
cuando confronta al lector con los imperativos éticos de la gobernanza de
datos, la explicabilidad de los modelos y la transparencia algoritmica. Los
autores recuerdan constantemente que una métrica predictiva carece de
alma si no estd al servicio de una decisiéon docente informada, empatica'y

orientada a potenciar la retencién institucional.

Como Editor en Jefe de la Editorial Unién Cientifica, me complace
enormemente presentar un manuscrito de madurez conceptual y
consistencia estructural. Este volumen describe el futuro de la educacién
universitaria; proporciona la matriz analitica, el mapa de ruta pedagogico
y el marco de gobernanza necesarios para construirlo sobre una base ética
y transformadora. Quedan invitados, pues, a adentrarse en una lectura

rigurosa, propositiva y, por encima de todo, profundamente humana.

Ing. Carlos Luis Vasquez Freytez, PhD

Editor en Jefe
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En el escenario contemporaneo de la educacién superior, la masificacién de la
matricula y la diversificacién de los perfiles de ingreso han puesto en evidencia las
severas limitaciones de los modelos pedagdgicos homogéneos y de cardcter
unidireccional. Ante este panorama, la personalizacion del aprendizaje emerge como
un imperativo fundamental para garantizar la equidad, el acceso efectivo al
conocimiento y la retencién institucional [1]. Sin embargo, es importante precisar el
término: personalizar el aprendizaje no significa ofrecer una experiencia aislada para
cada estudiante ni dejar que un sistema automatizado decida por la institucion.
Significa, por el contrario, reconocer diferencias relevantes, organizar apoyos
oportunos y ajustar decisiones con base en evidencias interpretadas
pedagdgicamente. Esta distincidon es neuralgica debido a que muchas promesas
tecnolégicas confunden sistematicamente Ia personalizacion con una

automatizaciéon descontextualizada y tecnocrética [2].

Los modelos hibridos inteligentes permiten resolver y trabajar de manera directa esa
tension estructural. Por una parte, aprovechan la capacidad analitica de los datos
masivos, los algoritmos de aprendizaje automatico, las reglas de inferencia y las
representaciones dindmicas del estudiante dentro de las plataformas educativas. Por
otra, requieren de forma estricta criterios pedagdgicos explicitos, mediacién docente
activa, seguimiento institucional continuo y limites éticos rigurosos [3]. El aporte
cientifico de este enfoque radica precisamente en dicha combinacién sinérgica: los
algoritmos ayudan a visibilizar patrones y trayectorias de aprendizaje que no siempre
son evidentes a escala masiva, pero sus recomendaciones e inferencias predictivas
deben poseer la propiedad de explicarse, discutirse y corregirse bajo el filtro del juicio

humano [4].

Bajo esta premisa, la presente obra articula la inteligencia artificial aplicada y la teoria
del disefio instruccional adaptativo a través de un estilo que es, a la vez, académico y
profundamente aplicado. El manuscrito ha sido disefiado para que cada tema se
desarrolle metodoldgicamente como una unidad de decision independiente y

estructurada. Asi, en cada apartado, primero se explica y delimita el problema
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pedagdgico, luego se relacionan analiticamente sus componentes tecnoldgicos y
operativos, después se presentan los riesgos asociados y las condiciones criticas de
uso, y finalmente se sintetiza la aplicacién practica mediante el recurso visual que
mejor corresponda al tema, ya sean glosarios, matrices de gestién o flujos de
decision.

A través de esta organizacion, el lector podrd seguir una progresién conceptual
rigurosa y transparente, adquiriendo las herramientas conceptuales necesarias para
trasladar de forma inmediata la discusién tedrica hacia una practica docente

transformadora o hacia una gobernanza institucional éticamente responsable dentro

del ecosistema universitario.
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Delimitacion del problema metodoldgico

El disefio de un sistema de aprendizaje personalizado en la educacién superior
enfrenta el reto de integrar fuentes de datos heterogéneas y de naturaleza dispar sin
caer en el reduccionismo algoritmico. El problema metodoldgico central radica en la
brecha existente entre los datos crudos de interaccién (logs de navegacion, clics y
tiempos de entrega en el LMS) y el significado pedagdgico de esos comportamientos.
Tradicionalmente, la analitica de datos se ha limitado a ser descriptiva o reactiva. Por
lo tanto, se requiere un enfoque metodoldgico mixto y aplicado que traduzca las
variables cuantitativas del sistema en decisiones cualitativas e instruccionales vdlidas,

garantizando la explicabilidad y la intervenciéon docente oportuna.

Relacién de componentes del modelo

La metodologia de esta obra se fundamenta en el codisefio e integracién analitica de

cuatro componentes estructurales que operan de forma interdependiente:

= Componente de Captura y Abstraccion (LMS) basado en la extraccién
automatizada de los registros de actividad del estudiante (frecuencia,
regularidad, interacciones y calificaciones) y su transformacién en indicadores

normativos de rendimiento.

= Componente de representacién del conocimiento (Ontologia Educativa) que
permita la estructuracidn de los contenidos conceptuales, competencias y
resultados de aprendizaje del curriculo mediante una red semantica que

define las dependencias y jerarquias del conocimiento.

= Componente inferencial (Modelos algoritmicos e Inteligencia Artificial) parala
aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico (como la mineria de datos
educativos y la clasificacién predictiva) para agrupar perfiles de estudiantes y

anticipar trayectorias de riesgo académico.

= Componente heuristico (Reglas pedagdgicas y mediacion humana), son las

definiciones de reglas explicitas del tipo if-then (si-entonces) codificadas por
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expertos en disefio instruccional, las cuales condicionan el comportamiento

del sistema a la validacidn, supervisidn y juicio critico del cuerpo docente.

Riesgos y condiciones de uso

La implementacion de esta metodologia no estd exenta de vulnerabilidades

metodoldgicas y sesgos técnicos que deben ser previstos institucionalmente:

= Elsesgo de sobreajuste (overfitting): debido al riesgo de que los algoritmos se
ajusten excesivamente a histdricos previos de estudiantes, perpetuando
etiquetas o clasificando de forma errénea a nuevos perfiles que muestran

comportamientos atipicos pero legitimos.

* Ladependencia tecnoldgica absoluta que supone el peligro de automatizar la
retroalimentacion sin un filtro docente, provocando la despersonalizacion del
acompafamiento educativo y la frustracion del estudiante ante respuestas

mecanizadas.

= Condiciones criticas de uso puesto que el modelo requiere que la recoleccion
de datos esté condicionada al consentimiento informado explicito de los
participantes. Ademas, ninguna recomendacion de ruta adaptativa o alerta de
riesgo académico puede ser vinculante o definitiva sin la revisidn y firma de un

tutor humano o del comité académico de la carrera.

Matriz de decisiones metodoldgicas

Para facilitar la transferencia institucional de esta propuesta, la siguiente matriz
sintetiza el flujo metodoldgico para la toma de decisiones pedagdgicas basadas en la

evidencia algoritmica (Ver Tabla 1):
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Tabla 1: Matriz de decisiones metodoldgicas.

Fase Fuente de Datos Componente Criterio de Control Resultado Esperado
Metodolégica Primaria Tecnolégico Pedagégico (Filtro enel Aula
Humano)

1. Modelado del  Evaluacion Ontologia de Validacion docente de Linea base
perfil inicial diagndstica e historial competencias y los conocimientos personalizada  para

académico previo. mapas de previos requeridos. cada estudiante.

conocimiento.

2. Rastreo Registro de Algoritmos de Ajuste del disefio Seleccién
adaptativo en interacciones, clics y agrupamiento instruccional segin el automatizada de
tiempo real tiempos de lectura en (Clustering dindmico).  ritmo grupal recursos

LMS. observado. complementarios

3. Inferencia de
riesgo

4. Evaluacion del
logro

Patrones de
inactividad
prolongada y caida en

evaluaciones

formativas.
Evidencias de
aprendizaje y

portafolios digitales.

Modelos predictivos
de mineria de datos
(Sistemas de Alerta
Temprana).

Matrices analiticas y
rubricas
automatizadas.

Entrevista cualitativa
tutor-estudiante para

contextualizar la
alerta.
Calificacién final,

retroalimentacion
cualitativa 'y juicio
experto del docente.

alternativos.
Activacién de tutorias
académicas
priorizadas y planes de
remediacidn.

Certificacion de Ia
competencia y
flexibilizaciéon de Ia
ruta futura.
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Educacion Superior, diversidad estudiantil y personalizacién

Antes de hablar de algoritmos o tableros, conviene reconocer que la personalizacién
nace de una realidad concreta: los estudiantes llegan con trayectorias, ritmos,
condiciones y expectativas distintas. La tecnologia puede ayudar a leer esa

diversidad, pero no la reemplaza ni la agota.

1.1. Transformaciones de la Educacidén Superior en entornos digitales

La transformacion digital universitaria no se reduce a incorporar plataformas:
modifica la ensefianza, la gestidn y la manera de interpretar las trayectorias
estudiantiles. Comprender ese cambio es indispensable antes de decidir qué datos
recoger, qué modelos utilizar o qué recomendaciones ofrecer. La idea puede parecer

sencilla, pero en el trabajo cotidiano exige una distincién importante.

Analizar cambios institucionales, pedagdégicos y tecnoldgicos que modifican la
ensefianza universitaria no significa agregar una herramienta a un curso ni acumular
indicadores en una plataforma. La institucidon necesita separar tres tareas: observar
una sefal, interpretarla con criterio y convertirla en apoyo oportuno. En ese marco,
la afirmacién debe vincularse después con evidencia documental concreta antes de

incorporar una cita.

El andlisis de transformaciones de la educacién superior en entornos digitales
relaciona transformacion digital, docencia mediada por tecnologias, gestién
académica basada en datos e innovacion pedagdgica. Transformacion digital abre la
lectura del problema; Docencia mediada por tecnologias permite seguir su evolucion;
Gestidon académica basada en datos introduce el contexto donde la decisiéon toma
forma; e Innovacidn pedagdgica obliga a precisar qué accién puede mejorar el
aprendizaje. En la gestidn de transformaciones de la educacion superior en entornos
digitales, desde una mirada de administracion académica, transformaciones de la
educacién superior en entornos digitales debe evaluarse por las decisiones que
habilita. Un dato sobre transformacién digital puede orientar una ruta, pero no
deberia cerrar la interpretacion. También puede requerir contraste con docentes,

historiales, condiciones de acceso y resultados previos.
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La precaucion basica en transformaciones de la educacién superior en entornos
digitales consiste en no confundir sefial con explicacién suficiente. El riesgo aparece
cuando transformacidn digital se convierte en etiqueta e innovacién pedagdgica se
transforma en respuesta automdtica. Por eso conviene trabajar con criterios
explicitos y con mecanismos de correccidon, no con clasificaciones cerradas. En el
trabajo cotidiano, este apartado retoma el problema anterior y lo vuelve mas

operativo.

También anticipa diversidad estudiantil, trayectorias y necesidades de aprendizaje,
porque cada evidencia debe traducirse en criterios comprensibles para docentes y
responsables académicos. Ese recorrido se sintetiza en la Figura 1, pensada para

mostrar el flujo entre datos, interpretacion y decision.

{ :n o lv—::

Transformacion Docencia mediada Gestion académica Innovacion
digital por tecnologias basada en datos pedagogica
\ p— ~ 4 - — - o=

Figura 1. Flujo de decisidn para transformaciones en entornos digitales.

En transformaciones de la Educacién Superior en entornos digitales, el grafico puede
mostrar un recorrido que comienza en transformacion digital, incorpora los demas
componentes del tema como criterios de interpretaciéon y termina en innovacion
pedagdgica como decision revisable. Conviene ubicar debajo una franja de mediacién

docente, seguimiento institucional y retroalimentacion.

La figura se justifica porque transformaciones de la Educacidon Superior en entornos
digitales describe un proceso, una arquitectura o una relaciéon dindmica que se

comprende mejor visualmente.

En transformaciones de la Educacidn Superior en entornos digitales, con este marco,
en sintesis, transformaciones de la Educacion Superior en entornos digitales aporta
una condicidn de continuidad: permite pasar de la explicacidon conceptual a una

decision educativa que pueda discutirse, aplicarse y revisarse. Desde aqui se abre el
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paso hacia diversidad estudiantil, trayectorias y necesidades de aprendizaje, donde

esa condicion se examina con otro grado de detalle.

1.2.Diversidad estudiantil, trayectorias y necesidades de aprendizaje

En diversidad estudiantil, trayectorias y necesidades de aprendizaje, la pregunta
inicial es qué cambia para el estudiante cuando el concepto se lleva a una decision
real. En términos operativos, el punto decisivo esta en codmo se convierte la
informacion en accién. Examinar heterogeneidad de perfiles, ritmos, condiciones y
expectativas estudiantiles exige separar la promesa tecnoldgica de la decision
educativa. Los datos pueden ampliar la mirada institucional, pero solo adquieren
sentido cuando ayudan a comprender una necesidad, elegir una accién y revisar sus
efectos. Esta lectura queda como formulacién de trabajo hasta que se vincule con

una fuente especifica y verificable.

Al analizar diversidad estudiantil, trayectorias y necesidades de aprendizaje, para
avanzar, para que la exposicién avance, conviene leer juntos perfil de ingreso,
trayectoria académica, condiciones de participacion y necesidades de apoyo. Perfil
de ingreso no tiene valor aislado si no se relaciona con trayectoria académica;
Condiciones de participacion muestra las condiciones de uso; y Necesidades de apoyo

convierte la informacion en una posibilidad de intervencidn.

En la practica institucional, diversidad estudiantil exige reconocer que trayectorias y
necesidades de aprendizaje, para los equipos de gestion, diversidad estudiantil,
trayectorias y necesidades de aprendizaje plantea una exigencia concreta:
transformar informacién dispersa en criterios compartidos. Si cada area interpreta
perfil de ingreso de manera distinta, la respuesta vinculada con necesidades de apoyo
se vuelve irregular y dificil de evaluar. La Tabla 2 separa la sefial disponible, la lectura

académicay el uso pedagdgico posible.
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Tabla 2. Criterios aplicados para diversidad estudiantil, trayectorias y necesidades de

aprendizaje.

Elemento

Lectura aplicada

Uso en el modelo

Perfil de ingreso

Trayectoria

académica
Condiciones de
participacion
Necesidades de

apoyo

Se revisa cémo perfil de ingreso
se conecta con trayectoria
académica.

Se usa trayectoria académica
como senal inicial, contrastada
con condiciones de
participacién.

Se observa qué ocurre cuando
condiciones de participacion
aparece asociado con
necesidades de apoyo.

Se observa la tensién entre
necesidades de apoyo y perfil
deingreso.

La decisién educativa gana
sentido cuando esa relacion
se interpreta con contexto.
Evita que el indicador se lea
de manera aislada al tomar la
decisién.

Permite precisar qué cambia
en la intervencién
pedagdgica.

Define si el modelo informa
una accién concreta o solo
produce una clasificacién.

Esta lectura requiere prudencia: diversidad estudiantil, trayectorias y necesidades de

aprendizaje orienta decisiones, pero no reemplaza el juicio pedagdgico.

El limite mds delicado surge cuando la institucidon confunde prediccién con destino.
Una sefial sobre perfil de ingreso puede advertir una dificultad, pero no autoriza a

reducir la trayectoria del estudiante a una clasificacion.

El razonamiento pasa ahora de la comprensidn a la accién. Lo discutido aqui prepara
concepto de aprendizaje personalizado, donde la decisidn necesita nuevos criterios

y otra escala de analisis.

En diversidad estudiantil, trayectorias y necesidades de aprendizaje, desde esta
perspectiva, el aprendizaje principal del apartado es que diversidad estudiantil,
trayectorias y necesidades de aprendizaje solo tiene valor cuando mejora una
decision concreta y deja trazabilidad sobre sus efectos. El apartado siguiente,
dedicado a concepto de aprendizaje personalizado, retoma esta misma preocupacion

desde una dimensidon complementaria.
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1.3. Concepto de aprendizaje personalizado

Diversidad estudiantil, trayectorias y necesidades de aprendizaje preparo el terreno
para esta discusion. Ahora, concepto de aprendizaje personalizado permite observar

el mismo problema desde otro nivel de decisidn.

En concepto de aprendizaje personalizado, la definicién importa menos que la
decision educativa que permite ordenar. También conviene mirar el tema desde la
organizacion que debe sostenerlo. Distinguir personalizacién, individualizacidn,
diferenciacion y adaptacién educativa debe leerse como un problema de gestién
pedagdgica. La deteccion gana valor cuando permite definir quién actda, con qué
informacion y bajo qué limite. Los trabajos de Yuydn y Sueldo y Chat ti y Muslime

permiten ubicar esa relacién entre evidencia y accién [5], [6].

Al analizar concepto de aprendizaje personalizado, la lectura gana claridad cuando la
secuencia conceptual parte de personalizacidon, pasa por individualizacion vy
diferenciacion, y desemboca en adaptacidn. Esa progresion evita que el apartado sea
una enumeracion y permite leer cada componente como parte de una decisidon

educativa mayor.

Como se muestra en la Tabla 3, el paso decisivo no esta en nombrar el componente,

sino en definir qué decisidon permite tomar.

Tabla 3. Criterios aplicados para concepto de aprendizaje personalizado.

Componente Pregunta pedagdgica Decisién que permite tomar

(Qué necesita el estudiante para Definir si corresponde ajustar recursos,
Personalizacidn avanzar de acuerdo con su trayectoria, actividades, acompafiamiento o ruta de
ritmo y contexto? aprendizaje.

(Qué caracteristicas particulares del Precisar si la respuesta debe dirigirse a un
Individualizacién estudiante deben considerarse antes estudiante especifico y no al grupo

de intervenir? completo.

(Qué diferencias entre estudiantes o
Diferenciacion  grupos requieren estrategias

pedagdgicas distintas?

Organizar apoyos, actividades o niveles de
complejidad seguin necesidades comunes.

(Qué debe modificarse durante el Ajustar la secuencia, el ritmo, Ia
Adaptacién proceso cuando la evidencia muestra retroalimentacion o el nivel de dificultad
avances, dificultades o cambios? segun la evolucidn del aprendizaje.
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La matriz permite revisar si la institucion sabe qué observa, para qué lo observay qué
tipo de respuesta puede sostener a partir de esa informacién. En este sentido, el
aprendizaje personalizado no debe entenderse Unicamente como una estrategia
centrada en ajustar contenidos o actividades para cada estudiante, sino como una

forma de organizar decisiones pedagdgicas con base en evidencias.

La utilidad de la personalizacion depende de que la informacién disponible pueda
transformarse en acciones pertinentes, oportunas y revisables. Al llevar concepto de
aprendizaje personalizado a la practica, el enfoque gerencial ayuda a ordenar
responsabilidades. Primero se define qué observar; luego se interpreta
individualizacién; finalmente se revisa si la accidén vinculada con adaptacion tuvo

efecto.

El punto delicado en concepto de aprendizaje personalizado estd en conservar
margen para revisar la recomendacion del sistema. También existe un riesgo de
exceso de confianza. Si el sistema presenta adaptacién como solucién evidente,
puede ocultar condiciones que no estan en los datos y que solo aparecen mediante
dialogo pedagdgico. Este punto conecta hacia adelante porque ninguna arquitectura
inteligente opera en el vacio. Lo que se define aqui como criterio volvera a aparecer

en personalizacion, inclusion y accesibilidad educativa como condicién de aplicacion.

Desde esta perspectiva, la personalizacidon requiere una lectura integrada de las
trayectorias estudiantiles. No basta con reconocer que los estudiantes aprenden de
manera diferente; también es necesario identificar qué factores explican esas
diferencias, qué apoyos resultan adecuados y qué actores institucionales deben
intervenir. Por ello, la individualizacidn, la diferenciacién y la adaptacién no funcionan
como categorfas aisladas, sino como niveles sucesivos de decision. La
individualizaciéon permite reconocer caracteristicas particulares del estudiante; la
diferenciacion orienta ajustes pedagdgicos para grupos o perfiles con necesidades
similares; y la adaptacion permite modificar recursos, ritmos, actividades o apoyos de

acuerdo con la evolucién del proceso formativo.

Este enfoque también exige reconocer que toda decisién basada en datos tiene

limites. Los sistemas inteligentes pueden identificar patrones, alertar sobre riesgos o
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sugerir rutas de aprendizaje, pero no sustituyen la interpretaciéon pedagdgica. La
informacién producida por el sistema debe ser contrastada con el contexto del
estudiante, la experiencia docente y las condiciones institucionales. De lo contrario,
existe el riesgo de convertir la personalizacion en una clasificacién automatica, donde

el estudiante queda reducido a indicadores de desempefio, participacion o avance.

Por esa razdn, el aprendizaje personalizado debe conservar un componente
deliberativo. Las recomendaciones generadas por un modelo hibrido deben ser
entendidas como insumos para la toma de decisiones, no como respuestas
definitivas. El docente, el tutor o el equipo académico mantienen un papel central al
interpretar la informacidn, validar la pertinencia de la intervencidn y ajustar la accién
cuando las condiciones del estudiante cambian. Esta relacidn entre sistema y criterio
humano es fundamental para evitar decisiones rigidas o poco sensibles a factores que

no siempre aparecen en los datos.

En concepto de aprendizaje personalizado, visto asi, la idea que queda es prudente:
el modelo hibrido ayuda si amplia la comprension del aprendizaje, no si reemplaza el
juicio académico por una clasificacion rdpida. Su valor estd en fortalecer la capacidad
institucional para observar trayectorias, anticipar necesidades, proponer apoyos y
evaluar si las acciones implementadas producen mejoras reales. Con esta base,
personalizacidn, inclusion y accesibilidad educativa pueden analizarse sin perder la

relacion entre datos, criterio pedagdgico y accion institucional.

1.4. Personalizacion, inclusién y accesibilidad educativa

El recorrido no cambia de direccién; se vuelve mds especifico. Lo trabajado en
concepto de aprendizaje personalizado encuentra aqui, en personalizacidn, inclusién

y accesibilidad educativa, una aplicacion mas concreta.

Para leer personalizacidn, inclusion y accesibilidad educativa con provecho, conviene
pasar pronto de la categoria general a la situacion que debe resolverse. Sin embargo,
el valor del enfoque no aparece en la técnica aislada. Relacionar personalizacién con
equidad, accesibilidad y reduccién de barreras plantea una pregunta de fondo: que
puede hacer mejor la institucion cuando comprende el aprendizaje con mayor detalle.

La respuesta no esta en automatizar la decision, sino en precisar que informacion
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ayuda, que limite tiene y como se traduce en apoyo. Cualquier referencia que se
incorpore aqui debe mostrar de forma directa esa relacidn entre informacidn, limite
y apoyo. En la Tabla 4, la lectura operativa queda concentrada en elementos que

pueden discutirse antes de intervenir.

Tabla 4. Criterios aplicados para personalizacidn, inclusidn y accesibilidad educativa.

Barrera que permite

Criterio inclusivo , .
identificar

Apoyo institucional posible

Diferencias en las condiciones

o Revisar si el estudiante necesita apoyo académico,
de acceso, participacién o

Equidad tecnoldgico, tutorial o de acompafiamiento
avance que pueden afectarel ., .=~
. institucional.
aprendizaje.
Dificultades  para utilizar
recursos comprender . :
- ) .. P Ajustar formatos, tiempos, recursos, canales de
Accesibilidad materiales,  participar  en . L e
o ) comunicacién o condiciones de participacion.
actividades o cumplir procesos
formativos.
Necesidades que no pueden . . . . iy
Definir apoyos especificos segln la situacidén:
Apoyos resolverse con una respuesta . e D
. . . refuerzo, tutoria, flexibilizacién, recursos
diferenciados uniforme para todos los . -
; alternativos o seguimiento.
estudiantes.
Obstéculos edagdgicos . . . ;
L . p .g gicos, Determinar si corresponde intervenir, adaptar la
Barreras de tecnoldgicos, institucionales o . o
o . estrategia o mantener seguimiento antes de
aprendizaje personales que limitan Ila

) . tomar una decisién mayor.
trayectoria del estudiante. y

En este apartado, la personalizacién adquiere sentido cuando se vincula con
condiciones reales de inclusién y accesibilidad. No se trata Gnicamente de identificar
diferencias entre estudiantes, sino de reconocer qué barreras afectan su

participacion, su permanencia y su avance dentro del proceso formativo.

Permite preguntar si todos los estudiantes cuentan con condiciones razonables para
aprender y si las diferencias observadas responden a necesidades individuales,
limitaciones del entorno, falta de apoyos o dificultades de acceso a recursos. Por ello,
la accesibilidad no debe reducirse al uso de herramientas tecnoldgicas o a la

disponibilidad de materiales digitales.

Al analizar personalizacidn, inclusién y accesibilidad educativa, el desarrollo del tema
exige observar que los cuatro componentes del apartado cumplen funciones

distintas. Equidad orienta el diagndstico inicial; Accesibilidad ayuda a reconocer
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cambios; Apoyos diferenciados protege la lectura contextual; y Barreras de

aprendizaje permite cerrar el circuito con una respuesta formativa.

Desde la coordinacién académica, personalizacion se vuelve manejable cuando
inclusién y accesibilidad educativa, en una institucién, personalizacidn, inclusién y
accesibilidad educativa no puede depender de intuiciones individuales ni de calculos
opacos. Necesita procedimientos claros, registros simples y espacios donde la

evidencia se discuta antes de convertirse en decision.

El riesgo, en personalizacion, inclusidn y accesibilidad educativa, aparece cuando la
institucion actia con mas rapidez que criterio. Una lectura responsable debe
reconocer que apoyos diferenciados puede alterar el significado de cualquier
indicador. Dos estudiantes con la misma sefial pueden necesitar respuestas distintas.
El argumento avanza asi de manera gradual: primero se delimita el problema, luego
se precisan los componentes y después se abre el camino hacia competencias,

autonomia y agencia del estudiante.

Los apoyos diferenciados cumplen una funcién central porque evitan respuestas
uniformes ante situaciones que parecen similares. Dos estudiantes pueden mostrar
bajo rendimiento, poca participacion o retraso en actividades, pero las causas pueden
ser distintas. Uno puede requerir acompafiamiento académico, otro puede necesitar
ajustes de acceso, flexibilidad temporal, recursos alternativos o seguimiento tutorial.
Por eso, la informacién generada por el modelo debe interpretarse con prudencia y

no convertirse de manera automatica en una intervencion.

En este sentido, las barreras de aprendizaje permiten cerrar el andlisis porque obligan
a desplazar la mirada desde el déficit del estudiante hacia las condiciones que
dificultan su proceso. Una institucién que personaliza de forma responsable no
pregunta solamente qué le falta al estudiante, sino qué puede ajustar el entorno
académico para favorecer mejores oportunidades de aprendizaje. Esta diferencia es
importante porque impide que la personalizacién se convierta en etiquetamiento o

en una asignacion rigida de perfiles.

El modelo hibrido, por tanto, debe servir como apoyo para organizar evidencias,

detectar sefiales relevantes y proponer rutas de atencién, pero siempre dentro de un
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marco pedagdgico explicable. La recomendacidn debe poder justificarse con
informacién clara, debe admitir revisién docente y debe considerar las condiciones
particulares del estudiante. Si una decision no puede explicarse, corregirse o
contextualizarse, entonces pierde valor educativo, aunque provenga de un sistema

técnicamente avanzado.

En personalizacidn, inclusién y accesibilidad educativa, el punto que conviene retener
es este: toda personalizacidon debe poder explicarse al estudiante, al docente y a la
institucion. Solo asi la informacidn se convierte en apoyo y no en simple clasificacion.
El siguiente tema, competencias, autonomia y agencia del estudiante, permite
continuar la secuencia y revisar cdmo estas decisiones también deben fortalecer la

participacion activa del estudiante en su propio proceso de aprendizaje.

1.5. Competencias, autonomia y agencia del estudiante

Para mantener el hilo del libro, competencias, autonomia y agencia del estudiante
debe leerse como continuacidon de personalizacion, inclusion y accesibilidad
educativa. La diferencia esta en el tipo de evidencia y en la responsabilidad que cada

decisidn activa.

Competencias, autonomia y agencia del estudiante gana claridad cuando se lo vincula
con una decisidon docente, institucional o de acompafiamiento. La discusién debe
volver una y otra vez al estudiante y a la decisidon educativa. Estudiar cdmo la
personalizacidn puede fortalecer autorregulacion, participacidon y toma de decisiones
requiere una lectura menos instrumental de la tecnologfa. Un sistema puede ordenar
datos y sugerir rutas, aunque la pertinencia de esas rutas depende de su relaciéon con
objetivos, contexto y mediacidn docente. Esa cautela requiere una cita solo cuando
el documento fuente trate de manera explicita la relacién entre contexto, mediacién

y ruta, en la Tabla 5 se muestran los criterios.

Tabla 5. Criterios aplicados para competencias, autonomia y agencia del estudiante.

Dimension del _ . . . s O
. Evidencia observable Accién de acompaiamiento
estudiante

El estudiante planifica, cumple _ . . .
. P » CUMPI€ G entar  habitos  de estudio,

actividades, revisa .. N,
. . . seguimiento de metas, organizacion del
retroalimentaciones y ajusta sus _, iz
tiempo y revisidn de avances.

estrategias de aprendizaje.

Autorregulacion
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Dimension del _ . . . x ..
. Evidencia observable Accién de acompainamiento
estudiante
El estudiante toma decisiones, . . . .
. Abrir espacios de decisién guiada para
. solicita apoyo, propone rutas o ) .
Agencia que el estudiante pueda elegir recursos,

participa activamente en su

proceso formativo actividades o formas de mejora.

El estudiante interactia con
docentes, compafieros, recursos,
actividades 'y espacios de

Identificar si requiere motivacion,
acompafiamiento, ajustes de acceso o
estrategias de integracién académica.

Participacion

aprendizaje.
El estudiante reconoce que Promover reflexion sobre el propio
Metacognicién comprende, qué le cuesta y qué aprendizaje mediante
& estrategias le ayudan a aprender retroalimentacién, autoevaluacién y
mejor. revisién de errores.

El cuadro ofrece una lectura breve, pero suficiente para discutir responsabilidades; si
una fila no puede explicarse, la decisiéon asociada todavia no estd madura. Esta
observacién es importante porque las competencias, la autonomia y la agencia del
estudiante no pueden reducirse a indicadores de actividad dentro de una plataforma.
Su valor educativo aparece cuando esos datos permiten comprender cémo el
estudiante participa, regula su aprendizaje, toma decisiones y reconoce sus propios
avances o dificultades. Al analizar competencias, autonomia y agencia del estudiante,
la exposicion se ordena mejor si leidos en conjunto, autorregulacion, agencia,

participacion y metacognicién forman una cadena de decisidn.

Primero aparece una sefial, luego se interpreta su trayectoria, después se revisa el
contexto y finalmente se define una accidn que pueda ser observada y corregida. En
la gestion de competencias, autonomia y agencia del estudiante, la utilidad del
modelo se mide en la coordinacidn que produce. Cuando docencia, bienestar,
tecnologia y direccidn curricular trabajan con el mismo criterio, autorregulacion deja

de ser un dato suelto y se vuelve parte de una estrategia.

La precaucidn basica en competencias, autonomia y agencia del estudiante consiste
en no confundir sefial con explicacién suficiente. El problema no esta en usar datos,
sino en usarlos sin contexto. Cuando agencia se interpreta sin mediacion, el modelo
puede producir decisiones ordenadas, aunque pedagdgicamente pobres. La relacion

con el tema siguiente es practica. Si competencias, autonomia y agencia del
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estudiante no se resuelve con claridad, retos institucionales para personalizar la

ensefianza quedara apoyado sobre supuestos fragiles.

En este sentido, la autorregulacidon debe entenderse como una capacidad que se
construye progresivamente. No basta con observar si el estudiante entrega tareas,
revisa materiales o cumple actividades. También es necesario analizar si logra
planificar su trabajo, ajustar sus estrategias, identificar errores y buscar apoyo cuando
lo necesita. Por ello, la autorregulacion no debe ser interpretada como una
responsabilidad exclusivamente individual, sino como una competencia que requiere

acompafiamiento, orientacion y condiciones institucionales adecuadas.

La agencia del estudiante amplia esta lectura porque permite observar su capacidad
para intervenir activamente en su propio proceso formativo. Un estudiante con
agencia no solo responde a instrucciones, sino que participa, decide, pregunta,

propone y evalua sus propias rutas de aprendizaje.

Sin embargo, esta agencia no surge de manera automatica por el uso de tecnologia,
requiere espacios pedagdgicos donde el estudiante pueda comprender las
recomendaciones del sistema, discutirlas con el docente y tomar decisiones

informadas sobre su trayectoria.

La participacidn, por su parte, debe leerse con cautela. Una alta participaciéon no
siempre significa aprendizaje profundo, asi como una baja participacién no siempre
indica desinterés. Puede estar asociada a dificultades de acceso, falta de claridad en
las instrucciones, problemas de tiempo, inseguridad académica o barreras personales
e institucionales. Por eso, el modelo hibrido debe evitar interpretaciones lineales y

permitir que la informacidn sea contrastada con otros elementos del contexto.

La metacognicidn cierra este conjunto porque permite observar si el estudiante
comprende cdmo aprende. Cuando el estudiante reconoce sus fortalezas, identifica
sus dificultades y evalda la eficacia de sus estrategias, la personalizacién deja de ser
una accién externa y se convierte en una oportunidad para fortalecer su autonomia.
En este punto, el modelo no solo debe recomendar actividades, sino también generar
informacién comprensible que ayude al estudiante a reflexionar sobre su propio

proceso.
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Por lo tanto, competencias, autonomia y agencia del estudiante fortalecen la obra
porque conectan datos, mediacién y seguimiento dentro de una misma ldgica de
responsabilidad. EI modelo hibrido adquiere valor cuando no solo organiza
informacién sobre el estudiante, sino cuando contribuye a formar estudiantes mas
conscientes, participativos y capaces de tomar decisiones sobre su aprendizaje. A
partir de este punto, retos institucionales para personalizar la ensefianza aparece
como una consecuencia natural del argumento, porque ninguna estrategia de
personalizacion puede sostenerse si la institucion no define condiciones,

responsabilidades y mecanismos de acompafiamiento claros.

1.6.  Retos institucionales para personalizar la ensenanza

El paso desde competencias, autonomia y agencia del estudiante hacia retos
institucionales para personalizar la ensefianza permite afinar el argumento. Ya no se

trata solo de reconocer el problema, sino de establecer como puede gestionarse.

Antes de convertir retos institucionales para personalizar la ensefanza en
procedimiento, hace falta precisar qué problema educativo permite mirar con mas
cuidado. Esta lectura ayuda a evitar una interpretacion demasiado instrumental del
problema. Abordar infraestructura, cultura docente, datos, gestion académica y
sostenibilidad se vuelve Util cuando conecta informacidn disponible con decisiones
que alguien puede explicar. Si la instituciéon no sabe por qué actua, el modelo pierde
valor pedagdgico, aunque funcione técnicamente. Por eso, du Playo, Casteleijn y
Franzsen y Villegas-Ch y Garcia-Ortiz ayudan a mantener un equilibrio entre andlisis,
intervencién y responsabilidad [5], [7]. En la Tabla 6 se resumen los criterios

aplicados.

Tabla 6. Criterios aplicados para retos institucionales para personalizar la ensefianza.

Reto institucional Condicién que debe revisarse Decision de gestion
Disponibilidad de plataformas, Determinar si la institucion cuenta con
conectividad, recursos  digitales, condiciones técnicas suficientes para
Infraestructura (. i . .
soporte técnico y acceso equitativo implementar  personalizacién  sin
para estudiantes y docentes. generar nuevas brechas.
Capacidad del profesorado para Definir procesos de capacitacion,
Formacidn interpretar datos, aplicar criterios acompafiamiento docente y criterios
docente pedagdgicos y tomar decisiones comunes para usar el modelo de

contextualizadas. manera responsable.
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Reto institucional Condicién que debe revisarse Decision de gestion

Establecer = procedimientos  para
recolectar, revisar, interpretary utilizar
datos antes de activar
recomendaciones o intervenciones.

Calidad, actualizacién, integracidn,
Gestidn de datos  proteccién y uso pedagdgico de la
informacién académica disponible.

Recursos, responsables, protocolos, Decidir si la estrategia puede

Sostenibilidad evaluacién continua y capacidad institucionalizarse, ajustarse
institucional para mantener el modelo progresivamente o limitarse a una
en el tiempo. aplicacién piloto.

La organizacién del cuadro desplaza la pregunta desde el significado del concepto
hacia lo que cambia cuando se incorpora al disefio educativo. En este apartado, los
retos institucionales dejan de ser una lista de dificultades generales y se convierten
en condiciones concretas para que la personalizacion pueda aplicarse con
responsabilidad. La infraestructura, la formacién docente, la gestidn de datos y la
sostenibilidad no deben analizarse por separado, porque cada una afecta la
capacidad real de la institucion para transformar informacién en decisiones

pedagdgicas.

Al analizar retos institucionales para personalizar la ensefianza, el argumento se

vuelve mas concreto cuando no todos los elementos pesan igual en cada institucion.

A veces infraestructura ofrece la sefial principal; en otros casos, gestiéon de datos
explica mejor la dificultad. Lo importante es que sostenibilidad no sea una reaccién
automadtica, sino una respuesta fundada. Cuando retos institucionales para
personalizar la ensefianza pasa al plano institucional, administrar este proceso
implica aceptar que la informacién educativa siempre es incompleta. Por eso, la
recomendacion del sistema debe abrir una conversacion sobre gestion de datos, no

reemplazarla.

Retos institucionales para personalizar la ensefianza exige una cautela sencilla:
ningun dato debe cerrar por si solo la interpretacién. La automatizacion resulta Gtil
mientras conserve puntos de revision. Si una recomendacion sobre sostenibilidad no

puede explicarse, discutirse o corregirse, el sistema pierde legitimidad educativa.

La infraestructura constituye una condicidn inicial, pero no suficiente. Contar con

plataformas, conectividad, repositorios o sistemas de seguimiento no garantiza una
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enseflanza personalizada. Su valor depende de la manera en que estos recursos se
integran a los procesos académicos. Una institucion puede disponer de tecnologia,
pero si los docentes no comprenden como interpretar los datos o si los estudiantes
no acceden de forma equitativa a los recursos, la personalizacién queda reducida a

una promesa técnica.

Por ello, la formacién docente ocupa un lugar central. Personalizar la ensefianza
exige que el profesorado pueda leer evidencias, reconocer patrones, identificar
[imites de la informacién y tomar decisiones contextualizadas. Esta formacidon no
debe limitarse al uso operativo de herramientas digitales; también debe incluir
criterios pedagdgicos, éticos y metodoldgicos para interpretar recomendaciones,
revisar alertas y decidir cudando una intervencion es pertinente. El docente no
desaparece ante el modelo, sino que se vuelve mas necesario como mediador de la

informacion.

La gestidn de datos, a su vez, define la calidad de las decisiones posibles. Si los datos
estan incompletos, desactualizados, dispersos o mal interpretados, el sistema puede
producir recomendaciones aparentemente precisas, pero pedagdégicamente débiles.
Por eso, la institucion debe establecer procedimientos claros para recolectar,
organizar, proteger, revisar y utilizar la informacién educativa. La personalizacién
responsable no depende solo de tener datos, sino de saber qué datos son relevantes,

cOmo se obtienen, quién los interpreta y con qué propdsito se usan.

La sostenibilidad permite cerrar esta lectura institucional. Una estrategia de
personalizacidon no puede depender de esfuerzos aislados, de docentes motivados
individualmente o de proyectos temporales sin continuidad. Requiere planificacidn,

recursos, seguimiento, evaluaciéon y mejora progresiva.

También exige que la institucion pueda sostener los procesos de acompafamiento,
actualizacion tecnoldgica, capacitacion docente y revision pedagdgica de las

decisiones automatizadas o semiautomatizadas.

En retos institucionales para personalizar la ensefianza, el cierre operativo es claro:
una decisién personalizada necesita evidencia suficiente, criterio pedagdgico y

posibilidad de correccidn. Si cualquiera de estos elementos falta, la personalizacion
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corre el riesgo de convertirse en una clasificacion rapida, una intervencion débil o una
respuesta dificil de justificar. Por el contrario, cuando la institucién articula
infraestructura, formacién docente, gestion de datos y sostenibilidad, el modelo
hibrido puede convertirse en una herramienta de apoyo para mejorar la toma de

decisiones académicas.

La discusién queda preparada para avanzar hacia los limites pedagdgicos de la
personalizacidon automatizada. Este paso es necesario porque, una vez reconocidas
las condiciones institucionales, corresponde analizar hasta dénde puede llegar la
automatizacion y en qué momentos debe prevalecer la interpretacidon pedagdgica.
De este modo, el capitulo conserva su hilo argumental: los datos ayudan a observar
mejor, pero la decisidon educativa exige mediacion, responsabilidad y revision

constante.

1.7.Limites pedagdgicos de la personalizacion automatizada

La seccidn avanza de manera acumulativa. Retos institucionales para personalizar Ia
ensefianza dejo planteado un limite; limites pedagdgicos de la personalizacidon

automatizada examina una forma de responderlo.

Cuando se examina limites pedagdgicos de la personalizacion automatizada,
conviene partir de una situacion educativa concreta antes que de una definicion
general. El asunto se vuelve mas claro cuando se observa el proceso completo.
Revisar riesgos de automatizar decisiones educativas sin mediacién docente no
puede reducirse a una operacidon técnica. Implica reconocer condiciones de
aprendizaje, valorar evidencias parciales y decidir apoyos que no cierren la trayectoria
del estudiante de antemano. Las referencias de Guzman-Valenzuela et al. permiten
sostener esa interpretacion. La Tabla 7 permite llevar la discusion a un plano mas

concreto sin perder la relacién entre criterio pedagdgico y uso institucional.

Tabla 7. Criterios aplicados para limites pedagdgicos de la personalizacion

automatizada.

Riesgo pedagégico Pregunta de control Criterio antes de intervenir

(El modelo estd reduciendo |
trayectoria del estudiante a
indicador, perfil o alerta?

a . . .
Revisar otras evidencias antes de
aceptar larecomendacién como vélida.

Reduccionismo
algoritmico
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Riesgo pedagégico Pregunta de control Criterio antes de intervenir

(La  recomendacién considera la
Contexto asignatura, la modalidad, el nivel de Contrastar la sefial con informacién
pedagdgico dificultad y las condiciones del académica, docente e institucional.

estudiante?

(Existe intervencidn docente para Mantener la decision bajo revision
Mediacidn docente interpretar, ajustar o corregir la pedagdgica y no delegarla
recomendacién del sistema? completamente al modelo.

Decisidn
automatizada

¢La accion sugerida puede explicarse, | . L . ;
. . . . Aplicar la recomendacién solo si
discutirse y modificarse si el contexto pe

cambia?

La matriz opera como control de coherencia: cada elemento debe tener una
evidencia asociada, una interpretacién posible y una consecuencia formativa
razonable. Esta relacidn es necesaria porque los limites pedagdgicos de la
personalizacidn automatizada no se encuentran Unicamente en la tecnologia, sino en
la forma en que la institucidn interpreta y utiliza sus resultados. Un sistema puede
procesar grandes volimenes de informacidn, identificar patrones y sugerir acciones,

pero esa capacidad no garantiza por si misma una decision educativa pertinente.

Al analizar limites pedagdgicos de la personalizacion automatizada, la relacién
interna del tema muestra que el apartado gana fuerza cuando reduccionismo
algoritmico, contexto pedagdgico, mediacién docente y decision automatizada se
leen como partes de un mismo proceso. Cada elemento aporta una pregunta distinta,

y la suma de esas preguntas ayuda a construir una intervencién mas responsable.

Cuando limites pedagdgicos de la personalizacidon automatizada entra en la gestion
cotidiana, conviene reconocer que el valor institucional aparece cuando la lectura de
reduccionismo algoritmico ayuda a actuar con oportunidad. Esa oportunidad, sin
embargo, necesita controles: trazabilidad, responsables definidos y revision
periddica de efectos. El punto delicado es que limites pedagdgicos de la
personalizacion automatizada puede ayudar a decidir y, al mismo tiempo,
empobrecer la interpretacion si se aplica sin contraste. Conviene evitar una lectura
determinista. reduccionismo algoritmico puede orientar una decisidn, pero la accién
institucional debe considerar historia académica, condiciones materiales vy

percepcion del estudiante.

El reduccionismo algoritmico aparece cuando la complejidad del aprendizaje se

traduce en indicadores demasiado estrechos. El rendimiento, la asistencia, la
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participaciéon en plataformas o el cumplimiento de actividades pueden ofrecer
sefiales utiles, pero no explican por completo la trayectoria de un estudiante. Si esos
datos se interpretan sin contexto, el modelo puede producir recomendaciones
rapidas, aunque insuficientes. Por ello, toda alerta o sugerencia automatizada debe

abrir una pregunta pedagdgica antes de convertirse en intervencién.

El contexto pedagdgico permite ampliar esa lectura. Cada estudiante aprende dentro
de condiciones concretas: historia académica, acceso a recursos, acompafiamiento
familiar, carga laboral, situacién emocional, competencias previas y relacién con el
entorno institucional. Muchos de estos factores no siempre aparecen en los datos
disponibles. Por esta razdn, la personalizacion automatizada debe ser entendida
Ccomo un apoyo para la interpretacion, no como una sustitucidon del andlisis docente

o institucional.

La mediacién docente cumple aqui una funcién decisiva, el docente no solo valida o
corrige una recomendacion; también aporta conocimiento situado sobre el proceso
de aprendizaje, las dificultades del grupo, las condiciones de la asignatura y las

posibilidades reales de intervencion.

Sin esa mediacion, la decision automatizada puede volverse rigida, impersonal o poco
sensible a circunstancias que modifican el significado de los datos. La recomendacion
técnica necesita ser contrastada con criterio pedagdgico para conservar legitimidad

educativa.

La decisidon automatizada, por tanto, debe mantenerse dentro de un marco de
revision. Esto implica que la institucion defina quién interpreta la recomendacién, qué
evidencias la sostienen, qué margen existe para corregirla y cdmo se evaltdan sus
efectos. Una intervencidn personalizada no debe cerrar la trayectoria del estudiante
ni anticipar de manera definitiva sus posibilidades de aprendizaje. Debe funcionar

como una orientacion flexible, revisable y explicable.

En limites pedagdgicos de la personalizacién automatizada, el aporte del apartado
puede resumirse asi: la sofisticacion técnica no compensa una lectura pobre del
contexto educativo. Un modelo puede ser preciso en términos estadisticos vy, al

mismo tiempo, limitado en términos pedagdgicos si no incorpora mediacidn,
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deliberacién y responsabilidad institucional. Por eso, el uso de la personalizacién
automatizada exige criterios previos, controles claros y espacios de revision que

protejan al estudiante de decisiones reduccionistas.

El lector puede pasar a inteligencia artificial aplicada a la Educacién Superior con una
pregunta mas precisa sobre el uso responsable de la personalizacidn. Ya no se trata
solo de identificar qué puede hacer la tecnologia, sino de establecer bajo qué
condiciones sus resultados pueden convertirse en apoyo educativo legitimo. De este
modo, el libro avanza desde el problema pedagdgico hacia las tecnologias que
permiten observarlo, sin perder de vista que toda decisiéon formativa debe conservar

contexto, mediacidn y posibilidad de correccidn.
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Inteligencia artificial, analitica educativa y modelado del estudiante

La segunda seccion desplaza el foco hacia las tecnologias que permiten observar,
modelar y apoyar el aprendizaje. La inteligencia artificial, la analitica educativa y la
mineria de datos no son equivalentes; cada una aporta capacidades distintas y
también riesgos distintos. Por eso, su valor depende de la pregunta educativa que

organiza el uso de los datos.

2.1. Inteligencia artificial aplicada a la Educacion Superior

Antes de entrar en inteligencia artificial aplicada a la Educacién Superior, conviene
recordar el punto previo: limites pedagdgicos de la personalizacion automatizada.

Esa referencia evita que el nuevo tema aparezca como bloque aislado.

Previo a convertir inteligencia artificial aplicada a la Educacién Superior en
procedimiento, hace falta precisar qué problema educativo permite mirar con mas
cuidado. Desde la gestidon académica, la pregunta no es solo que puede medir el
sistema. Presentar usos, alcances y limites de la IA en ensefianza, aprendizaje y
gestion académica introduce un criterio practico para la Educacién Superior: usar
tecnologia solo cuando mejora la comprensiéon del proceso formativo. Los
indicadores, por si solos, no ensenan; orientan cuando se insertan en una decision
pedagdgica clara. Esa perspectiva dialoga con Zawacki-Richter et al. y Guzman-

Valenzuela et al. [8], [9].

Al analizar inteligencia artificial aplicada a la Educacién Superior, para evitar una
lectura fragmentada, en lugar de tratar automatizacién, apoyo docente, gestién
académica y riesgo de sustitucion como definiciones cerradas, este capitulo los usa
como puntos de observacion. Cada punto permite examinar que sabe la institucidn,

que no sabe todavia y que decisidn seria prudente antes de avanzar.

Cuando inteligencia artificial aplicada a la Educacién Superior pasa al plano
institucional, mirado desde la gestidn, el problema no es tener mas datos, sino usarlos
mejor. Inteligencia artificial aplicada a la Educacion Superior exige que la institucion
distinga entre sefiales accionables, ruido operativo y condiciones que requieren

acompafiamiento humano.
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Inteligencia artificial aplicada a la Educacién Superior exige una cautela sencilla:
ningun dato debe cerrar por si solo la interpretacion. El apartado exige prudencia
porque toda clasificacién puede generar efectos. Nombrar una necesidad, priorizar

un apoyo o anticipar un riesgo modifica la relacion entre estudiante e institucion.

Con ello, el andlisis mantiene continuidad. El tema no se cierra en si mismo; deja una
pregunta que el apartado siguiente, dedicado a analitica educativa y mineria de datos

educativos, debera desarrollar.

En la Figura 2 se propone una lectura visual del circuito que conecta observacion,
analisis y accion.

Sahda supeta

Entrada imicial Criterics de interpretacion
> » : Hg;_ imsento
.
e - — ~ o
'
U
09 .0 =) — A
¢ = B R {\Ve);
— .A‘-J" all 1 [\
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utomatizacion Apoyo docente Gestion academica sustitucion
e sustit

Figura 2. Flujo de decisidn para inteligencia artificial aplicada a la Educacidn

Superior.

En inteligencia artificial aplicada a la Educacién Superior, el disefio visual deberia
permitir leer entradas, criterios y salidas. Automatizacidon funciona como entrada
inicial, los componentes intermedios como filtros y riesgo de sustitucion como salida

sujeta a seguimiento.

En inteligencia artificial aplicada a la Educacién Superior, al llevarlo a la gestidn
académica, la conclusion parcial es que inteligencia artificial aplicada a la Educacidn
Superior debe evaluarse por su aporte al aprendizaje y por la calidad institucional de
las decisiones que activa. Esa idea conduce a analitica educativa y mineria de datos
educativos, donde el problema vuelve a formularse desde otra responsabilidad

institucional.
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2.2. Andlitica educativa y mineria de datos educativos

Analitica educativa y mineria de datos educativos recoge una inquietud que ya estaba
presente en inteligencia artificial aplicada a la Educacién Superior. La obra mantiene

asi una progresion entre contexto, evidencia y accion.

La entrada a analitica educativa y mineria de datos educativos debe hacerse desde la
decisién que ayuda a clarificar. En este punto, la tecnologia debe leerse como parte
de una decision mayor. Diferenciar enfoques, objetivos, datos, métodos y niveles de
analisis debe vincularse con la capacidad institucional de actuar a tiempo. Observar el
aprendizaje demasiado tarde convierte la analitica en registro; observarlo con criterio
permite ofrecer apoyo antes de que la dificultad se consolide. Este punto se apoya en

Blumenstein y Liang et al. [10], [11].

Al analizar analitica educativa y mineria de datos educativos, el andlisis se sostiene
cuando la relacién entre analitica descriptiva y evidencia institucional organiza el
sentido del apartado. Entre ambos se ubican mineria de datos educativos e
intervencion pedagdgica, que permiten pasar de la informacion inicial a una lectura

situada del proceso de aprendizaje (Ver Tabla 8).

Tabla 8. Criterios aplicados para analitica educativa y mineria de datos educativos.

Tipo de andlisis Informacién que aporta Uso pedagégico responsable
Analitica Muestra lo que estd ocurriendo en el proceso Usarla como punto de partida para
descriptiva formativo:  participacién, rendimiento, identificar  sefiales, no  como
avance, acceso a recursos o cumplimiento de explicacién definitiva del aprendizaje.
actividades.
Mineria de Permite reconocer patrones, relaciones o Contrastar los patrones con el
datos tendencias que no siempre son visibles contexto académico antes de
educativos mediante observacidn directa. convertirlos en intervencién.
Intervencion  Traduce la informacién disponible en una Aplicarla solo cuando exista evidencia
pedagdgica accién educativa concreta: apoyo, ajuste, suficiente y una lectura docente o
retroalimentacion o seguimiento. institucional que la justifique.
Evidencia Integra datos acumulados sobre procesos, Usarla para evaluar qué acciones
institucional apoyos, resultados y decisiones académicas. funcionan, corregir procedimientos y
mejorar la gestidén del

acompafiamiento.

La matriz permite reconocer ddonde termina la observacion y dénde empieza la

responsabilidad institucional. Esta distincion es central porque la analitica educativa
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y la mineria de datos educativos no deben entenderse uUnicamente como
herramientas para producir reportes, graficos o alertas. Su valor aparece cuando la
informacion generada permite comprender mejor el proceso de aprendizaje y

orientar decisiones pedagdgicas oportunas, justificadas y revisables.

Cuando analitica educativa y mineria de datos educativos se aplica en una institucion,
una decisién bien administrada combina evidencia, criterio y seguimiento. En este
tema, eso significa que mineria de datos educativos debe dialogar con intervencién

pedagdgica antes de activar una respuesta sobre evidencia institucional.

El punto delicado en analitica educativa y mineria de datos educativos esta en
conservar margen para revisar la recomendacién del sistema. Una dificultad
frecuente consiste en actuar demasiado rapido. Antes de convertir mineria de datos
educativos en intervencion, la institucidon debe revisar si la evidencia es suficiente y si
la respuesta no agrava desigualdades previas. Este desarrollo también evita que la
obra salte de un concepto a otro. La conexién con fuentes de datos para comprender

el aprendizaje muestra que cada decision educativa necesita una base anterior.

La analitica descriptiva cumple una primera funcién: mostrar qué esta ocurriendo.
Permite identificar niveles de participacién, cumplimiento de actividades,
rendimiento académico, frecuencia de acceso a plataformas o patrones generales de
avance. Sin embargo, describir no equivale a explicar. Un dato puede sefialar una
dificultad, pero no determina por si mismo su causa. Por ello, la informacién

descriptiva debe ser leida como punto de partida y no como conclusién definitiva.

La mineria de datos educativos amplia esa posibilidad porque permite identificar
relaciones, patrones y tendencias que no siempre son visibles mediante una revision
manual. Puede ayudar a detectar trayectorias de riesgo, comportamientos
recurrentes o asociaciones entre desempefo, participacidn y permanencia. No
obstante, su uso exige cautela. La identificacidn de patrones no debe convertirse
automaticamente en una intervencion, porque el aprendizaje esta atravesado por
condiciones personales, pedagdgicas, tecnoldgicas e institucionales que requieren

interpretacion contextual.
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En este punto, la intervencién pedagdgica se vuelve el criterio que da sentido a la
informacidn. Una institucidn no analiza datos solo para conocerlos, sino para decidir
si corresponde acompafar, ajustar, reforzar, flexibilizar, derivar o hacer seguimiento.
La calidad de la intervencién depende de que la evidencia sea suficiente, de que el
docente o equipo académico pueda interpretarla y de que exista una respuesta
proporcional al problema identificado. Actuar sin esa revisién puede llevar a

decisiones apresuradas o poco pertinentes.

La evidencia institucional permite cerrar el circuito. Cuando los datos se organizan de
manera sistematica, la institucion puede aprender de sus propias decisiones: qué
apoyos funcionaron, qué alertas fueron utiles, qué intervenciones llegaron tarde y

qué factores se repiten en determinadas trayectorias estudiantiles.

Asi, la analitica educativa deja de ser un mecanismo de control y se convierte en una
herramienta para mejorar la gestién académica, la planificacién curricular y el

acompafiamiento estudiantil.

En analitica educativa y mineria de datos educativos, la conclusidon parcial debe ser
prudente: observar mds no significa necesariamente comprender mejor. La
comprension aparece cuando los datos se interpretan con criterio pedagdgico, se
contrastan con el contexto y se traducen en acciones formativas responsables. Por
eso, el capitulo avanza sin perder su eje: personalizar significa acompafiar mejor, no

automatizar mas.

Lo desarrollado aqui se completa en fuentes de datos para comprender el
aprendizaje, que desplaza la atencidn hacia el siguiente nivel del sistema. Después de
revisar qué puede hacer la analitica, corresponde examinar de dénde proviene la
informacidn, qué tan confiable es, qué limites presenta y cdmo puede utilizarse sin

reducir la complejidad del aprendizaje a registros parciales.

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| 49de121 | https://doi.org/10.63804/libroseuc.5


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/libroseuc.5

IA'y modelado del estudiante

2.3. Fuentes de datos para comprender el aprendizaje

El apartado se apoya en lo discutido sobre analitica educativa y mineria de datos
educativos, pero desplaza la atencidn hacia fuentes de datos para comprender el
aprendizaje. Ese desplazamiento permite precisar mejor las condiciones de uso del

modelo hibrido.

Para leer fuentes de datos para comprender el aprendizaje con provecho, conviene
pasar pronto de la categoria general a la situacidon que debe resolverse. Una lectura
responsable comienza por reconocer los limites del dato disponible. Describir datos
de plataformas, evaluaciones, interaccién, desempefo y contexto institucional invita
a mirar el modelo como una herramienta de deliberacién. La recomendacion
automatizada puede ser un insumo, pero la decision final necesita contexto,
conversacion académica y seguimiento. Los aportes de Lon y Kaeser ayudan a
delimitar ese uso [12]. En este punto, la Tabla 9 ayuda a diferenciar los componentes

que deben revisarse antes de usar el modelo en una decision real.

Tabla 9. Criterios aplicados para fuentes de datos para comprender el aprendizaje.

Fuente de datos Qué permite observar Limite de interpretacién

Datos del LMS  Accesos, tiempos de conexidn, No explican por si solos el aprendizaje; mucha
entrega de actividades, uso de actividad no siempre significa comprensiony poca
recursos, interaccién  con actividad no siempre implica desinterés.
materiales y continuidad en la
plataforma.

Evaluaciones Resultados, avances, Una calificacién no revela automadticamente la
dificultades, niveles de logro y causa del resultado; debe contrastarse con
desempefio frente a objetivos contexto, participacidon y condiciones del

formativos. estudiante.
Participacion Interaccién con  docentes, Puede estar condicionada por acceso tecnoldgico,
compafieros, actividades, tiempo disponible, confianza, modalidad de

foros, retroalimentaciones y estudio o barreras personales e institucionales.
espacios de aprendizaje.

Contexto Trayectoria  previa, carga Requiere interpretacion cuidadosa; no debe
académico académica, modalidad, usarse para justificar etiquetas, sino para
condiciones de acceso, apoyos comprender mejor la situacion del estudiante.
disponibles y caracteristicas de
la asignatura.

El cuadro deja lista la comparacidn entre criterios, actores y decisiones antes de pasar
al cierre del apartado. Esta organizacion permite reconocer que las fuentes de datos

para comprender el aprendizaje no tienen el mismo valor ni cumplen la misma funcién
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dentro del modelo. Algunos datos permiten observar actividad, otros permiten
valorar desempefio, otros ayudan a interpretar participacién y otros aportan

condiciones contextuales que modifican el sentido de cualquier indicador.

Al analizar fuentes de datos para comprender el aprendizaje, la decisidon educativa se
entiende mejor si el recorrido conceptual se sostiene en cuatro piezas: datos del les,
evaluaciones, participacion y contexto académico. La primera permite iniciar el
diagnostico; la segunda muestra movimiento; la terceraincorpora condiciones reales;

y la cuarta exige transformar el andlisis en apoyo.

Desde la coordinacién académica, fuentes de datos para comprender el aprendizaje
se vuelve manejable cuando el modelo hibrido funciona como apoyo cuando permite
que distintas dreas miren el mismo caso con lenguaje comun. Asi, datos del les no se
interpreta de forma aislada y contexto académico puede planificarse con mayor

coherencia.

El riesgo, en fuentes de datos para comprender el aprendizaje, aparece cuando la
institucion actia con mas rapidez que criterio. El uso responsable implica conservar
una puerta de salida. Si el analisis sobre datos del les no describe bien la situacidn, el

estudiante y el docente deben tener formas claras de corregir la lectura.

Los datos del LMS ofrecen una primera aproximacion al comportamiento académico
del estudiante. Permiten revisar accesos, tiempos de conexién, entrega de
actividades, uso de materiales, interaccidon con recursos y seguimiento de tareas. Sin
embargo, estos datos no explican por si solos el aprendizaje. Un estudiante puede
ingresar poco a la plataforma y aun asi comprender los contenidos; otro puede
registrar mucha actividad sin alcanzar un aprendizaje significativo. Por ello, los datos

del LMS deben leerse como sefales iniciales, no como evidencias concluyentes.

Las evaluaciones aportan una dimensiéon distinta porque permiten observar
resultados, avances, dificultades y niveles de logro. No obstante, tampoco deben
analizarse de manera aislada. Una calificacion baja puede reflejar falta de
comprension, pero también problemas de acceso, escasa claridad en la consigna,

dificultades personales, poca retroalimentacién o desajuste entre la actividad y el
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objetivo formativo. Por esta razdn, las evaluaciones deben dialogar con otras fuentes

antes de activar una decisidon pedagdgica.

La participacién amplia el analisis porque incorpora la forma en que el estudiante se
vincula con el proceso educativo. Participar no significa inicamente responder en
foros o asistir a clases. También implica preguntar, solicitar apoyo, colaborar, revisar
retroalimentaciones, sostener continuidad y tomar parte activa en las actividades

propuestas.

La participacidon debe interpretarse con cuidado, porque puede estar condicionada

por factores tecnoldgicos, laborales, familiares, emocionales o institucionales.

El contexto académico permite integrar esas sefales dentro de una lectura mas
completa. La trayectoria previa del estudiante, las condiciones de acceso, la carga
académica, la modalidad de estudio, las caracteristicas de la asignatura y los apoyos
disponibles pueden modificar el significado de los datos. Sin esta informacidn, el
modelo corre el riesgo de producir una lectura incompleta y de recomendar acciones

que no responden a la situacion real.

En fuentes de datos para comprender el aprendizaje, el plano institucional exige una
regla clara: ninguna fuente debe convertirse por si sola en fundamento absoluto de
una decision. El valor del modelo hibrido aparece cuando permite cruzar datos,
contrastar evidencias y abrir espacios de interpretacion entre docentes, tutores,
coordinacién académica y dreas de apoyo. Asi, la informacién deja de ser un registro

disperso y se convierte en una base para decidir con mayor responsabilidad.

El resultado es una lectura aplicada del tema, orientada a decisiones que puedan
sostenerse pedagdgica y éticamente. Comprender el aprendizaje implica observar
datos, pero también reconocer sus limites, revisar su calidad y definir qué tipo de
accion puede justificarse a partir de ellos. Por esa razén, modelado del estudiante:
perfiles, estados y trayectorias no aparece como tema separado, sino como
continuacion del mismo proceso de decisién: después de identificar las fuentes de
informacidn, corresponde analizar cdmo esas evidencias permiten construir una

representacion mas precisa, dinamica y revisable del estudiante.
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2.4. Modelado del estudiante: perfiles, estados y trayectorias

Después de revisar fuentes de datos para comprender el aprendizaje, el analisis
avanza hacia modelado del estudiante: perfiles, estados y trayectorias. El apartado
anterior deja una condiciéon de trabajo y esta muestra como esa condicidn se

convierte en una decisidon mas precisa.

Modelado del estudiante: perfiles, estados y trayectorias gana claridad cuando se lo
vincula con una decisién docente, institucional o de acompafiamiento. El tema gana
sentido cuando se conecta con practicas concretas de acompafiamiento. Explicar
cdmo se representan conocimientos, preferencias, riesgos, progreso y necesidades
no significa agregar una herramienta a un curso ni acumular indicadores en una
plataforma. Lo importante es decidir qué informacién cambia la lectura del caso,
quién debe revisarla y qué respuesta resulta proporcional. En ese marco, Pengay Liy

Chat ti y Muslime ofrecen una base para tratar el tema con prudencia académica [13],
[6].

Al analizar modelado del estudiante: perfiles, estados y trayectorias, en este punto,
el tema se articula mediante perfil, estado de aprendizaje, trayectoria y necesidad de
intervencion. Perfil abre la lectura del problema; Estado de aprendizaje permite
seguir su evolucion; Trayectoria introduce el contexto donde la decisidon toma forma;
y Necesidad de intervencion obliga a precisar que acciéon puede mejorar el

aprendizaje.

En la gestidon de modelado del estudiante: perfiles, estados y trayectorias, desde una
mirada de administracion académica, modelado del estudiante: perfiles, estados y
trayectorias debe evaluarse por las decisiones que habilita. Un dato sobre perfil
puede orientar una ruta, pero no deberia cerrar la interpretacion. También puede
requerir contraste con docentes, historiales, condiciones de acceso y resultados

previos.

La precaucion basica en modelado del estudiante: perfiles, estados y trayectorias
consiste en no confundir sefial con explicacidn suficiente. El riesgo aparece cuando

perfil se convierte en etiqueta y necesidad de intervencién se transforma en
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respuesta automatica. Una salida mas prudente combina reglas claras, revision de

umbrales y espacios donde el estudiante pueda ser escuchado.

En el uso institucional, este apartado retoma el problema anterior y lo vuelve mas
operativo. También anticipa sistemas de recomendacién y entornos adaptativos,
porque cada evidencia debe traducirse en criterios comprensibles para docentes y

responsables académicos.

Ese recorrido se sintetiza en la Figura 3, pensada para mostrar el flujo entre datos,

interpretacion y decision.

Entrada inicial Criterios de interpretacion Decisidn revisable
4 N ' N 4 N ( ()\
Vo
0= -d CQ\ i -5 v"g -5 & R
S A o0 =2
Perfil EstadoA dg Trayectoria Necesidad de
aprendizaje intervencion
\ J \ o \ J - »

Figura 3. Flujo de decisidn para modelado del estudiante: perfiles, estados y

trayectorias.

En modelado del estudiante: perfiles, estados y trayectorias, el grafico puede mostrar
un recorrido que comienza en perfil, incorpora los demds componentes del tema
como criterios de interpretacidon y termina en necesidad de intervencion como
decision revisable. Conviene ubicar debajo una franja de mediacién docente,

seguimiento institucional y retroalimentacion.

La figura se justifica porque modelado del estudiante: perfiles, estados y trayectorias
describe un proceso, una arquitectura o una relacién dindmica que se comprende

mejor visualmente.

En modelado del estudiante: perfiles, estados y trayectorias, con este marco, en
sintesis, modelado del estudiante: perfiles, estados y trayectorias aporta una

condicidn de continuidad: permite pasar de la explicacion conceptual a una decision
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educativa que pueda discutirse, aplicarse y revisarse. Desde aqui se abre el paso hacia
sistemas de recomendacidén y entornos adaptativos, donde esa condicidn se examina

con otro grado de detalle.

2.5. Sistemas de recomendacion y entornos adaptativos

El tema anterior, centrado en modelado del estudiante: perfiles, estados y
trayectorias, abre una consecuencia practica que ahora se desarrolla en sistemas de
recomendacién y entornos adaptativos. El paso natural consiste en pasar de una

comprension general a un criterio de actuacion.

La discusidn sobre sistemas de recomendacidn y entornos adaptativos gana cuerpo
cuando se la vincula con responsabilidades, tiempos y efectos visibles. Para una
institucion, la diferencia entre informacidon y decision es decisiva. Analizar
recomendaciones de recursos, actividades, rutas, apoyos y estrategias de
aprendizaje exige separar la promesa tecnoldgica de la decision educativa. Los datos
pueden ampliar la mirada institucional, pero solo adquieren sentido cuando ayudan a
comprender una necesidad, elegir una accion y revisar sus efectos. Esta lectura se

sostiene en los aportes de Khosravi, Kitto y Williams y Chatti y Muslim [14], [6].

Al analizar sistemas de recomendacion y entornos adaptativos, para avanzar, para
que la exposicidon avance, conviene leer juntos recomendacion de recursos, ruta
adaptativa, criterio pedagdgico y respuesta del estudiante. Recomendacion de
recursos no tiene valor aislado si no se relaciona con ruta adaptativa; Criterio
pedagdgico muestra las condiciones de uso; y Respuesta del estudiante convierte la
informacion en una posibilidad de intervencidn. La Figura 4 permite visualizar mejor
esta relacion, porque el tema describe un movimiento entre componentes y no solo

una comparacion.

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| s5de121 | https://doi.org/10.63804/libroseuc.5


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/libroseuc.5

IA'y modelado del estudiante

Entrada inicial Criterios de interpretacion Decision revisable
. . .

an

Recomendacion Ruta Criterio Respuesta del
de recursos ) adaptativa ] pedagogico estudiante
\ J/

=) .°"o..g: = ‘:’E = @ 6

Figura 4. Flujo de decisidn para sistemas de recomendacién y entornos adaptativos.

En sistemas de recomendacién y entornos adaptativos, laimagen puede organizarse
como un mapa de relaciones. En el centro se ubica sistemas de recomendacion y
entornos adaptativos; a la izquierda aparecen las evidencias asociadas con
recomendacion de recursos, y a la derecha las acciones vinculadas con respuesta del
estudiante. Las conexiones deben mostrar que ninguna decisidon es puramente

automatica.

El recurso visual permite seguir el recorrido de la decision sin convertirlo en una lista
de criterios. Desde la coordinaciéon académica, sistemas de recomendacién vy
entornos adaptativos obliga a revisar que, para los equipos de gestidn, sistemas de
recomendacion y entornos adaptativos plantea una exigencia concreta: transformar
informacion dispersa en criterios compartidos. Si cada 3drea interpreta
recomendacion de recursos de manera distinta, la respuesta vinculada con respuesta

del estudiante se vuelve irregular y dificil de evaluar.

La institucidn debe tratar sistemas de recomendacién y entornos adaptativos como
una ayuda para interpretar, no como una sentencia sobre el estudiante. El limite mas
delicado surge cuando la institucion confunde prediccion con destino. Una sefal
sobre recomendacidn de recursos puede advertir una dificultad, pero no autoriza a

reducir la trayectoria del estudiante a una clasificacion.

El razonamiento pasa ahora de la comprension a la accidn. Lo discutido aqui prepara
modelos predictivos para apoyo académico, donde la decisidn necesita nuevos

criterios y otra escala de analisis.
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En sistemas de recomendacién y entornos adaptativos, desde esta perspectiva, el
aprendizaje principal del apartado es que sistemas de recomendacién y entornos
adaptativos solo tiene valor cuando mejora una decisién concreta y deja trazabilidad
sobre sus efectos. El apartado siguiente, dedicado a modelos predictivos para apoyo

académico, retoma esta misma preocupacion desde una dimensiéon complementaria.

2.6. Modelos predictivos para apoyo académico

Sistemas de recomendacion y entornos adaptativos preparo el terreno para esta
discusion. Ahora, modelos predictivos para apoyo académico permite observar el

mismo problema desde otro nivel de decisidn.

Para leer modelos predictivos para apoyo académico con provecho, conviene pasar
pronto de la categoria general a la situacion que debe resolverse. El enfoque resulta
mas sdlido cuando combina claridad conceptual y prudencia operativa. Revisar
prediccién de rendimiento, riesgo, participacion y necesidades de intervencion debe
leerse como un problema de gestion pedagdgica. Una sefial sin mediacion puede
ordenar el tablero, pero no necesariamente mejora la ensefianza. Los trabajos de

Waddington et al. permiten ubicar esa relacion entre evidencia y accién [15].

El riesgo, en modelos predictivos para apoyo académico, aparece cuando la
institucion actda con mas rapidez que criterio. También existe un riesgo de exceso de
confianza. Si el sistema presenta intervencién temprana como solucién evidente,
puede ocultar condiciones que no estan en los datos y que solo aparecen mediante

dialogo pedagdgico.

Este punto conecta hacia adelante porque ninguna arquitectura inteligente opera en
el vacio. Lo que se define aqui como criterio volvera a aparecer en tableros de

analitica y toma de decisiones académicas como condicidn de aplicacion.

Como se muestra en la Figura 5, el modelo requiere pasar por varias mediaciones

antes de producir una recomendacion util.
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Figura 5. Flujo de decisidn para modelos predictivos para apoyo académico.

En modelos predictivos para apoyo académico, se recomienda representar tres
capas: datos disponibles, interpretacion pedagdgica y respuesta institucional.
Rendimiento inicia la lectura, mientras intervencidon temprana marca el punto donde

la decision debe documentarse y revisarse.

En este caso, la figura ayuda a ubicar entradas, mediaciones y salidas del sistema de
forma mas clara que una tabla. Al analizar modelos predictivos para apoyo
académico, la lectura gana claridad cuando la secuencia conceptual parte de
rendimiento, pasa por riesgo académico y participacion, y desemboca en
intervencion temprana. Esa progresion evita que el apartado sea una enumeracion y

permite leer cada componente como parte de una decision educativa mayor.

Desde la coordinacion académica, modelos predictivos para apoyo académico se
vuelve manejable cuando el enfoque gerencial ayuda a ordenar responsabilidades. La
cadena de trabajo empieza con la observacion, pasa por riesgo académico y termina

evaluando si intervencién temprana produjo un cambio verificable.

En modelos predictivos para apoyo académico, visto asi, la idea que queda es
prudente: el modelo hibrido ayuda si amplia la comprensién del aprendizaje, no si
reemplaza el juicio académico por una clasificacion rapida. Con esta base, tableros de
analitica y toma de decisiones académicas puede analizarse sin perder la relacion

entre datos, criterio y accion.
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2.7. Tableros de analitica y toma de decisiones académicas

El recorrido no cambia de direccién; se vuelve mds especifico. Lo trabajado en
modelos predictivos para apoyo académico encuentra aqui, en tableros de analitica

y toma de decisiones académicas, una aplicacion mas concreta.

Antes de convertir tableros de analitica y toma de decisiones académicas en
procedimiento, hace falta precisar qué problema educativo permite mirar con mds
cuidado. La discusién requiere una mirada doble: pedagdgica e institucional. Estudiar
visualizacidén, interpretacidon y uso responsable de indicadores para docentes y
gestores plantea una pregunta de fondo: que puede hacer mejor la institucién
cuando comprende el aprendizaje con mayor detalle. La respuesta no estd en
automatizar la decisidn, sino en precisar que informacién ayuda, que limite tiene y
como se traduce en apoyo. Ramaswami, Susnjak y Mathraniy Blumenstein sirven aqui

como referencias principales [16],[10].

Tableros de analitica y toma de decisiones académicas exige una cautela sencilla:
ningun dato debe cerrar por si solo la interpretaciéon. Una lectura responsable debe
reconocer que interpretacién docente puede alterar el significado de cualquier
indicador. Dos estudiantes con la misma sefial pueden necesitar respuestas distintas.
El argumento avanza asi de manera gradual: primero se delimita el problema, luego
se precisan los componentes y después se abre el camino hacia concepto de modelo

hibrido inteligente.

La Figura 6 traduce el argumento en un esquema de proceso, con entradas, criterios

y salidas revisables.
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Figura 6. Flujo de decision para tableros de analitica y toma de decisiones

académicas.

En tableros de analitica y toma de decisiones académicas, la figura puede dibujarse
como un ciclo. Primero se observa indicador; luego se contrastan los componentes
intermedios; finalmente se decide sobre decisién académica y se vuelve al sistema

con nueva informacion de seguimiento.

Al analizar tableros de analitica y toma de decisiones académicas, el desarrollo del
tema exige observar que los cuatro componentes del apartado cumplen funciones
distintas. Indicador orienta el diagndstico inicial; Visualizacion ayuda a reconocer
cambios; Interpretacion docente protege la lectura contextual; y Decisién académica

permite cerrar el circuito con una respuesta formativa.

Cuando tableros de analitica y toma de decisiones académicas pasa al plano
institucional, en una institucion, tableros de analitica y toma de decisiones
académicas no puede depender de intuiciones individuales ni de calculos opacos.
Necesita procedimientos claros, registros simples y espacios donde la evidencia se

discuta antes de convertirse en decision.

La representacidn grafica permite ver la secuencia de actores, datos y decisiones que
sostienen el tema. En tableros de analitica y toma de decisiones académicas, el punto
que conviene retener es este: al cerrar el tema, conviene retener una regla sencilla:
toda personalizacion debe poder explicarse al estudiante, al docente y a la
institucion. El siguiente tema, concepto de modelo hibrido inteligente, permite

continuar la secuencia y revisar nuevas implicaciones del modelo.
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A partir de estos fundamentos tecnoldgicos, la siguiente seccidn integra las piezas en

una arquitectura hibrida.
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Fundamentos y arquitectura de los modelos hibridos inteligentes

La tercera seccidn desarrolla el ntcleo de la obra: el modelo hibrido inteligente. La
palabra hibrido no indica una mezcla decorativa, sino una arquitectura que combina
datos, reglas, conocimiento experto, modelos predictivos y criterios pedagdgicos.
Esa combinacidn importa porque el aprendizaje universitario rara vez se explica

desde una sola variable.

3.1. Concepto de modelo hibrido inteligente

Para mantener el hilo del libro, concepto de modelo hibrido inteligente debe leerse
como continuacidon de tableros de analitica y toma de decisiones académicas. La
diferencia estd en el tipo de evidencia y en la responsabilidad que cada decisién

activa.

Antes de convertir concepto de modelo hibrido inteligente en procedimiento, hace
falta precisar qué problema educativo permite mirar con mas cuidado. Aqui conviene
evitar respuestas rapidas y revisar primero el proceso completo. Definir el modelo
hibrido como integracidn de técnicas, datos, reglas y criterios pedagdgicos requiere
una lectura menos instrumental de la tecnologia. Un sistema puede ordenar datos y
sugerir rutas, aunque la pertinencia de esas rutas depende de su relacién con
objetivos, contexto y mediacion docente. Esa cautela requiere una cita solo cuando
el documento fuente trate de manera explicita la relacion entre contexto, mediaciéon

y ruta.

Al analizar concepto de modelo hibrido inteligente, la exposicion se ordena mejor si
leidos en conjunto, datos educativos, reglas pedagdgicas, modelo predictivo y
decisidon adaptativa forman una cadena de decisidn. Primero aparece una sefial, luego
se interpreta su trayectoria, después se revisa el contexto y finalmente se define una

accion que pueda ser observada y corregida.

Cuando concepto de modelo hibrido inteligente pasa al plano institucional, la utilidad
del modelo se mide en la coordinacién que produce. Cuando docencia, bienestar,
tecnologia y direccidn curricular trabajan con el mismo criterio, datos educativos deja

de serun dato suelto y se vuelve parte de una estrategia. Concepto de modelo hibrido
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inteligente exige una cautela sencilla: ningin dato debe cerrar por si solo la
interpretacion. El problema no esta en usar datos, sino en usarlos sin contexto.
Cuando reglas pedagdgicas se interpreta sin mediacién, el modelo puede producir

decisiones ordenadas, aunque pedagdgicamente pobres.

La relacion con el tema siguiente es practica. Si concepto de modelo hibrido
inteligente no se resuelve con claridad, integracion de enfoques simbdlicos y

aprendizaje automatico quedara apoyado sobre supuestos fragiles.

Para que el lector ubique la secuencia completa, la Figura 7 resume el flujo de decisién

asociado con el tema.
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Figura 7. Flujo de decisién para concepto de modelo hibrido inteligente.

En concepto de modelo hibrido inteligente, el esquema visual debe destacar que
concepto de modelo hibrido inteligente no es una secuencia cerrada. Entre datos
educativos y decision adaptativa deben aparecer puntos de validacion académica,

revision de contexto y ajuste de la intervencion.

El valor de la figura estd en mostrar conexiones; por eso resulta mas adecuada que

una matriz comparativa.

En concepto de modelo hibrido inteligente, la consecuencia para el libro es clara:

visto en conjunto, concepto de modelo hibrido inteligente fortalece la obra porque
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conecta datos, mediacién y seguimiento dentro de una misma ldgica de
responsabilidad. A partir de este punto, integracion de enfoques simbdlicos y

aprendizaje automatico aparece como una consecuencia natural del argumento.

3.2. Integracion de enfoques simbdlicos y aprendizaje automatico

El paso desde concepto de modelo hibrido inteligente hacia integracidon de enfoques
simbdlicos y aprendizaje automatico permite afinar el argumento. Ya no se trata solo

de reconocer el problema, sino de establecer como puede gestionarse.

Para comprender integraciéon de enfoques simbdlicos y aprendizaje automatico,
conviene mirar primero qué decisidon académica vuelve mas precisa. La utilidad del
modelo depende de la calidad de la pregunta que intenta resolver. Explicar la
combinacidn entre reglas explicitas, ontologias, modelos estadisticos y aprendizaje
automatico se vuelve Util cuando conecta informacidn disponible con decisiones que
alguien puede explicar. Sila institucién no sabe por qué actia, el modelo pierde valor
pedagdgico, aunque funcione técnicamente. Ese equilibrio debe quedar respaldado

por evidencia textual antes de transformarse en una afirmacién citada.

Al analizar integracion de enfoques simbdlicos y aprendizaje automatico, el
argumento se vuelve mas concreto cuando no todos los elementos pesan igual en
cada institucidn. A veces regla explicita ofrece la sefial principal; en otros casos,
modelo estadistico explica mejor la dificultad. Lo importante es que aprendizaje
automatico no sea una reaccion automatica, sino una respuesta fundada. En el uso
cotidiano de integracion de enfoques simbdlicos y aprendizaje automatico,
administrar este proceso implica aceptar que la informacidn educativa siempre es
incompleta. Por eso, la recomendacidn del sistema debe abrir una conversacidon

sobre modelo estadistico, no reemplazarla.

El proceso descrito puede representarse en la Figura 8, donde la mediacidn

académica aparece como parte del sistema y no como un agregado externo.
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Figura 8. Flujo de decisidn para integracidon de enfoques simbdlicos y aprendizaje

automatico.

El punto delicado en integracidon de enfoques simbdlicos y aprendizaje automatico
estd en conservar margen para revisar la recomendacion del sistema. La
automatizacion resulta uatil mientras conserve puntos de revisién. Si una
recomendacion sobre aprendizaje automatico no puede explicarse, discutirse o
corregirse, el sistema pierde legitimidad educativa. Este apartado funciona como
bisagra dentro del capitulo. Recoge lo anterior, ordena sus implicaciones y deja
planteada la necesidad de revisar arquitectura general de un modelo hibrido para

personalizacion.

En integracion de enfoques simbdlicos y aprendizaje automatico, una opcion clara es
usar un diagrama de flujo con cuatro nodos principales. El primer nodo corresponde
a regla explicita; el ultimo a aprendizaje automatico; entre ambos se ubican los
criterios que permiten pasar de observacion a decisidon. Con este esquema, el lector

puede observar el movimiento del modelo y no solo sus componentes separados.

En integracion de enfoques simbdlicos y aprendizaje automatico, en términos
pedagdgicos, el cierre operativo es claro: una decision personalizada necesita
evidencia suficiente, criterio pedagdgico y posibilidad de correccidn. La discusion
queda preparada para avanzar hacia arquitectura general de un modelo hibrido para

personalizacidn, sin romper el hilo pedagdgico de la obra.
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3.3. Arquitectura general de un modelo hibrido para personalizacion

La seccidn avanza de manera acumulativa. Integracion de enfoques simbdlicos y
aprendizaje automatico dejo planteado un limite; arquitectura general de un modelo

hibrido para personalizacion examina una forma de responderlo.

Arquitectura general de un modelo hibrido para personalizacién gana claridad
cuando se lo vincula con una decisidn docente, institucional o de acompafiamiento.
Cuando se lleva al aula universitaria, cada recomendacién necesita una razén
comprensible. Proponer componentes para datos, modelo del estudiante, motor de
decisién, capa pedagdgica e interfaz no puede reducirse a una operacion técnica.
Implica reconocer condiciones de aprendizaje, valorar evidencias parciales y decidir
apoyos que no cierren la trayectoria del estudiante de antemano. Las referencias de

Chat ti y Muslime y Lon y Kaeser permiten sostener esa interpretacién [6], [12].

Al analizar arquitectura general de un modelo hibrido para personalizacidn, la
relacién interna del tema muestra que el apartado gana fuerza cuando capa de datos,
modelo del estudiante, motor de decision e interfaz pedagdgica se leen como partes
de un mismo proceso. Cada elemento aporta una pregunta distinta, y la suma de esas
preguntas ayuda a construir una intervencion mas responsable. En la gestion de
arquitectura general de un modelo hibrido para personalizacidn, el valor institucional
aparece cuando la lectura de capa de datos ayuda a actuar con oportunidad. Esa
oportunidad, sin embargo, necesita controles: trazabilidad, responsables definidos y

revision periddica de efectos.

La Figura 9 muestra ese recorrido sin sugerir que la respuesta educativa salga de

forma automatica.
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Figura 9. Flujo de decision para arquitectura general de un modelo hibrido para

personalizacidn.

La precaucion bdsica en arquitectura general de un modelo hibrido para
personalizacién consiste en no confundir sefial con explicacidon suficiente. Conviene
evitar una lectura determinista. capa de datos puede orientar una decisidn, pero la
accion institucional debe considerar historia académica, condiciones materiales y
percepcion del estudiante. La secuencia del libro requiere esta pausa: antes de
avanzar hacia ontologias, reglas pedagdgicas y conocimiento experto, es necesario

reconocer que toda decisidon personalizada depende de criterios previos.

En arquitectura general de un modelo hibrido para personalizacidn, la representacion
puede mostrar una ruta de decision acompafiada por dos controles transversales:
responsabilidad pedagdgica y proteccion de datos. Estos controles atraviesan el
proceso desde capa de datos hasta interfaz pedagdgica. La figura concentra el
sentido operativo del apartado: como una sefal se transforma en interpretacion y

luego en accion.

En arquitectura general de un modelo hibrido para personalizacidn, el aporte del
apartado puede resumirse asi: este apartado deja una advertencia util: la sofisticacién
técnica no compensa una lectura pobre del contexto educativo. El lector puede pasar
ahora a ontologias, reglas pedagdgicas y conocimiento experto con una pregunta

mas precisa sobre el uso responsable de la personalizacion.
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3.4. Ontologias, reglas pedagdgicas y conocimiento experto

Antes de entrar en ontologias, reglas pedagdgicas y conocimiento experto, conviene
recordar el punto previo: arquitectura general de un modelo hibrido para
personalizacidn. Esa referencia evita que el nuevo tema aparezca como bloque

aislado.

Ontologias, reglas pedagdgicas y conocimiento experto no se agota en una
definicidon; necesita mostrar su utilidad frente a una decisién académica. La idea
puede parecer sencilla, pero en el uso institucional exige una distincién importante.
Examinar representacion de contenidos, competencias, prerrequisitos y criterios
docentes introduce un criterio practico para la Educacidn Superior: usar tecnologia
solo cuando mejora la comprensién del proceso formativo. Los indicadores, por si
solos, no ensenan; orientan cuando se insertan en una decisién pedagdgica clara. Esa

perspectiva dialoga con Bayly-Castaneda, Ramirez-Montoya y Morita-Alexander [17].

Al analizar ontologias, reglas pedagdgicas y conocimiento experto, para evitar una
lectura fragmentada, en lugar de tratar competencia, prerrequisito, regla docente y
relacion conceptual como definiciones cerradas, este capitulo los usa como puntos
de observacion. Cada punto permite examinar que sabe la institucidn, que no sabe

todavia y que decisidn seria prudente antes de avanzar.

Con ello, el analisis mantiene continuidad. El tema no se cierra en si mismo; deja una
pregunta que el apartado siguiente, dedicado a algoritmos, modelos de clasificacion
y prediccidon educativa, deberd desarrollar. El modo en que estos elementos se

traducen en decisiones se aprecia en la Tabla 10.
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Tabla 10. Criterios aplicados para ontologias, reglas pedagdgicas y conocimiento

experto.

Elemento de Funcién dentro del modelo Decisién que fortalece

conocimiento

Competencia Define qué aprendizaje Determinar sila recomendacién responde a un
debe desarrollar el objetivo formativo concreto.
estudiante y  permite
relacionar contenidos,

actividades y evaluaciones.

Prerrequisito Identifica  conocimientos, Decidir si el estudiante puede continuar,
habilidades o condiciones necesita refuerzo o requiere una actividad
previas necesarias para previa.
avanzar en una secuencia
de aprendizaje.

Regla docente Incorpora criterios Ajustar la intervencién segun experiencia
pedagdgicos definidos por docente, dificultad del contenido y necesidad
docentes o equipos formativa.
académicos para orientar
recomendaciones.

Relacién conceptual Organiza vinculos entre Evitar recomendaciones aisladas y construir
temas, competencias, rutas de aprendizaje coherentes.
recursos, actividades 'y
niveles de complejidad.

El cuadro invita a una lectura deliberativa; ayuda a conversar sobre el modelo sin
sustituir la discusidon académica que toda personalizacion requiere. Esta distincion es
importante porque las ontologias, las reglas pedagdgicas y el conocimiento experto
no deben entenderse como componentes técnicos aislados, sino como recursos que
permiten organizar el conocimiento institucional sobre el aprendizaje, los contenidos

y las decisiones formativas.

En el plano operativo, ontologias muestra que reglas pedagdgicas y conocimiento
experto, mirado desde la gestidn, el problema no es tener mas datos, sino usarlos
mejor. Ontologias, reglas pedagdgicas y conocimiento experto exige que la
institucion distinga entre sefiales accionables, ruido operativo y condiciones que

requieren acompafiamiento humano.

En ontologias, reglas pedagdgicas y conocimiento experto, la cautela consiste en leer
la sefial junto con las condiciones que la producen. El apartado exige prudencia
porque toda clasificacién puede generar efectos. Nombrar una necesidad, priorizar

un apoyo o anticipar un riesgo modifica la relacién entre estudiante e institucidn.
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Permiten representar relaciones entre conceptos, competencias, resultados de
aprendizaje, actividades, recursos y prerrequisitos. Su valor no esta Unicamente en
ordenar informacidn, sino en hacer visible cémo se conectan los elementos del
proceso educativo. Cuando una institucion sabe qué competencia depende de qué
contenido, qué actividad fortalece determinado resultado o qué prerrequisito

condiciona el avance del estudiante, puede tomar decisiones mas claras y justificadas.

Las reglas pedagdgicas cumplen una funcién complementaria. Permiten traducir
criterios docentes en orientaciones para el modelo. Por ejemplo, una regla puede
indicar que antes de recomendar una actividad avanzada conviene verificar ciertos
aprendizajes previos, o que una dificultad persistente requiere retroalimentacién
especifica antes de pasar a una nueva unidad. De esta manera, el modelo no actda

solo con patrones estadisticos, sino también con criterios pedagdgicos explicitos.

El conocimiento experto aporta el juicio acumulado de docentes, tutores,
coordinadores y equipos académicos. Este conocimiento permite reconocer
situaciones que los datos no siempre capturan: dificultades recurrentes en una
asignatura, errores frecuentes en una competencia, secuencias conceptuales
complejas o condiciones que afectan el desempefo estudiantil. Incorporar este
conocimiento evita que el modelo dependa Unicamente de registros de plataforma o

resultados cuantitativos.

En este sentido, la relacion conceptual es clave porque permite comprender que el

aprendizaje no ocurre como una suma de datos separados.

Una competencia se construye mediante contenidos, practicas, retroalimentaciones,
evaluaciones y condiciones previas. Si el modelo no representa esas relaciones,
puede recomendar acciones fragmentadas o poco pertinentes. Por el contrario,
cuando esas conexiones estan organizadas, la personalizacion puede responder

mejor a la trayectoria real del estudiante.

Alllevarlo ala gestidon académica, la conclusidn parcial es que las ontologias, las reglas
pedagdgicas y el conocimiento experto deben evaluarse por su aporte al aprendizaje
y por la calidad institucional de las decisiones que activan. Su utilidad no se mide solo

por la sofisticacion del sistema, sino por su capacidad para hacer mas comprensible
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el proceso formativo, orientar apoyos razonables y permitir que las recomendaciones

sean discutidas, explicadas y corregidas.

Por ello, este apartado deja una idea central: representar el conocimiento educativo
no significa cerrar la interpretacién, sino mejorar las condiciones para decidir. Una
ontologia bien disefiada, una regla pedagdgica clara y un criterio experto bien
incorporado pueden fortalecer el modelo hibrido siempre que mantengan abierta la
revision docente y la responsabilidad institucional. Esa idea conduce a algoritmos,
modelos de clasificacion y prediccion educativa, donde el problema vuelve a
formularse desde otra responsabilidad: cdmo usar procedimientos computacionales
para anticipar necesidades sin reducir la complejidad del aprendizaje a una etiqueta

o prediccion automatica.

3.5. Algoritmos, modelos de clasificacién y prediccion educativa

Algoritmos, modelos de clasificacidn y prediccidon educativa recoge una inquietud que
ya estaba presente en ontologias, reglas pedagdgicas y conocimiento experto. La
obra mantiene asi una progresion entre contexto, evidencia y accion. Algoritmos,
modelos de clasificacidon y predicciéon educativa se entiende mejor cuando se lo
vincula con una decisidn que puede explicarse y revisarse. En términos operativos, el
punto decisivo esta en cdmo se convierte la informacion en accidén. Presentar técnicas
de clasificacién, agrupamiento, recomendacidn y prediccidn con finalidad educativa
debe vincularse con la capacidad institucional de actuar a tiempo. Observar el
aprendizaje demasiado tarde convierte la analitica en registro; observarlo con criterio

permite ofrecer apoyo antes de que la dificultad se consolide. Este punto se apoya en
Pengay Li[13].

La operacién de algoritmos exige que modelos de clasificacidon y prediccién
educativa, una decision bien administrada combina evidencia, criterio y seguimiento.
En este tema, eso significa que agrupamiento debe dialogar con prediccién antes de
activar una respuesta sobre validacién. El punto delicado en algoritmos, modelos de
clasificaciéon y prediccidon educativa estd en conservar margen para revisar la
recomendacién del sistema. Una dificultad frecuente consiste en actuar demasiado

rapido. Antes de convertir agrupamiento en intervencion, la institucion debe revisar

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| 71de121 | https://doi.org/10.63804/libroseuc.5


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/libroseuc.5

Modelos hibridos inteligentes

si la evidencia es suficiente y si la respuesta no agrava desigualdades previas. Este
desarrollo también evita que la obra salte de un concepto a otro. La conexién con
interoperabilidad, plataformas y ecosistemas de datos muestra que cada decisién

educativa necesita una base anterior (Ver Tabla 11).

Tabla 11. Criterios aplicados para modelos de clasificacién y prediccién educativa.

Elemento de Funcién dentro del modelo Decisién que fortalece

conocimiento

Competencia Define qué aprendizaje Determinar silarecomendacién responde a un
debe desarrollar el objetivo formativo concreto.
estudiante y  permite
relacionar contenidos,

actividades y evaluaciones.

Prerrequisito Identifica  conocimientos, Decidir si el estudiante puede continuar,
habilidades o condiciones necesita refuerzo o requiere una actividad
previas necesarias para previa.
avanzar en una secuencia de
aprendizaje.

Regla docente Incorpora criterios Ajustar la intervencidn segln experiencia
pedagdgicos definidos por docente, dificultad del contenido y necesidad
docentes o equipos formativa.
académicos para orientar
recomendaciones.

Relacién conceptual Organiza vinculos entre Evitar recomendaciones aisladas y construir
temas, competencias, rutas de aprendizaje coherentes.
recursos, actividades vy
niveles de complejidad.

La matriz permite reconocer ddnde termina la observacion y dénde empieza la
responsabilidad institucional. Esta diferencia es importante porque los algoritmos,
los modelos de clasificacion y la prediccidon educativa no deben entenderse como
mecanismos automaticos de decision, sino como recursos que ayudan a organizar
informacion, identificar sefales relevantes y orientar preguntas pedagdgicas mas

precisas.

La clasificacidon permite ordenar casos, perfiles o situaciones de aprendizaje segun
ciertos criterios previamente definidos. Puede ayudar a reconocer estudiantes con
riesgo académico, niveles de avance, patrones de desempefio o necesidades de
apoyo. Sin embargo, clasificar no significa comprender por completo. Una categoria
puede orientar la mirada institucional, pero no debe convertirse en una etiqueta fija

ni en una explicacién definitiva de la trayectoria del estudiante.
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El agrupamiento amplia esta lectura porque permite identificar relaciones entre
estudiantes, comportamientos o procesos que comparten caracteristicas similares.
Su utilidad aparece cuando ayuda a descubrir patrones que no eran evidentes para la
institucion. No obstante, esos grupos deben interpretarse con cuidado. Dos
estudiantes pueden pertenecer al mismo grupo estadistico y, aun asi, requerir apoyos
distintos. Por ello, el agrupamiento debe funcionar como una sefial inicial que exige

contraste pedagdgico antes de cualquier intervencion.

La prediccidon educativa introduce una responsabilidad mayor. Anticipar riesgo,
desempefio, permanencia o probabilidad de éxito puede ser util si permite actuar a
tiempo, pero también puede producir decisiones apresuradas si se interpreta como
resultado inevitable. Una prediccién no debe cerrar las posibilidades del estudiante
ni anticipar su trayectoria como si estuviera determinada. Su valor esta en abrir
oportunidades de acompafiamiento, no en justificar exclusiones, restricciones o

intervenciones rigidas.

Por esta razoén, la validacion se convierte en un componente indispensable. Todo
modelo debe ser revisado no solo por su precisidon técnica, sino también por la
pertinencia educativa de sus resultados. Validar implica preguntar si la clasificacion es
comprensible, si el agrupamiento tiene sentido pedagdgico, si la prediccion ayuda a
intervenir mejor y si las decisiones derivadas pueden corregirse cuando el contexto
cambia. Un modelo puede mostrar buenos resultados estadisticos y, al mismo
tiempo, producir recomendaciones débiles si no considera las condiciones reales del

proceso formativo.

En algoritmos, modelos de clasificacidn y prediccién educativa, la conclusidén parcial
debe mantenerse prudente: personalizar no significa automatizar mas, sino

acompafiar mejor con informacién mds organizada, interpretable y revisable.

Los algoritmos aportan valor cuando permiten actuar con oportunidad, pero ese
valor depende de la mediacion docente, de |a calidad de los datos, de la transparencia

del procedimiento y de la capacidad institucional para corregir sus propias decisiones.

Lo desarrollado aqui se completa en interoperabilidad, plataformas y ecosistemas de

datos, que desplaza la atencion hacia el siguiente nivel del sistema. Después de
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revisar cdmo los algoritmos organizan, agrupan y anticipan informacion, corresponde
analizar si las plataformas, los sistemas institucionales y los flujos de datos pueden
sostener esas decisiones de manera coherente, segura y pedagdgicamente

responsable.

3.6. Interoperabilidad, plataformas y ecosistemas de datos

El apartado se apoya en lo discutido sobre algoritmos, modelos de clasificacién y
prediccion educativa, pero desplaza la atencién hacia interoperabilidad, plataformas
y ecosistemas de datos. Ese desplazamiento permite precisar mejor las condiciones

de uso del modelo hibrido.

Para leer interoperabilidad, plataformas y ecosistemas de datos con provecho,
conviene pasar pronto de la categoria general a la situacion que debe resolverse.
También conviene mirar el tema desde la organizacion que debe sostenerlo. Analizar
integracion con LMS, estandares, repositorios, sistemas académicos y flujos de datos
invita a mirar el modelo como una herramienta de deliberacidon. La recomendacion
automatizada puede ser un insumo, pero la decisién final necesita contexto,
conversacion académica y seguimiento. Los aportes de Lon y Kaeser y Villegas-Ch y

Garcia-Ortiz ayudan a delimitar ese uso [12], [7]-

Al analizar interoperabilidad, plataformas y ecosistemas de datos, la decision
educativa se entiende mejor si el recorrido conceptual se sostiene en cuatro piezas:
les, repositorio, sistema académico y flujo de datos. La primera permite iniciar el
diagnostico; la segunda muestra movimiento; la tercera incorpora condiciones reales;

y la cuarta exige transformar el andlisis en apoyo.

El hilo conductor permanece: comprender mejor al estudiante para decidir mejor.
Desde aqui, ciclo de vida de disefo, entrenamiento, validaciéon y mejora aparece

como el siguiente nivel de esa misma discusion.

La Figura 10 permite ver las capas que median entre el dato inicial y la accién sugerida.
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Figura 10. Flujo de decision para interoperabilidad, plataformas y ecosistemas de

datos.

En interoperabilidad, plataformas y ecosistemas de datos, el recurso visual debe
hacer visible la mediacién humana. Aunque el flujo parta de les y llegue a flujo de
datos, conviene incluir puntos donde docentes, estudiantes o equipos académicos
puedan validar la interpretacion. Desde la coordinacién académica, interoperabilidad
se vuelve manejable cuando plataformas y ecosistemas de datos, el modelo hibrido
funciona como apoyo cuando permite que distintas dreas miren el mismo caso con
lenguaje comun. Asi, les no se interpreta de forma aislada y flujo de datos puede

planificarse con mayor coherencia.

El riesgo, en interoperabilidad, plataformas y ecosistemas de datos, aparece cuando
lainstitucion actua con mas rapidez que criterio. El uso responsable implica conservar
una puerta de salida. Si el andlisis sobre les no describe bien la situacidn, el estudiante

y el docente deben tener formas claras de corregir la lectura.

En interoperabilidad, plataformas y ecosistemas de datos, en el plano institucional, el
resultado es una lectura aplicada del tema, orientada a decisiones que puedan
sostenerse pedagdgica y éticamente. Por esa razdn, ciclo de vida de disefio,
entrenamiento, validacién y mejora no aparece como tema separado, sino como

continuacion del mismo proceso de decision.
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3.7. Ciclo de vida de disefno, entrenamiento, validacion y mejora

Después de revisar interoperabilidad, plataformas y ecosistemas de datos, el analisis
avanza hacia ciclo de vida de disefio, entrenamiento, validacién y mejora. El apartado
anterior deja una condiciéon de trabajo y esta muestra como esa condicidn se

convierte en una decisidon mas precisa.

Antes de convertir ciclo de vida de disefo, entrenamiento, validacién y mejora en
procedimiento, hace falta precisar qué problema educativo permite mirar con mas
cuidado. Sin embargo, el valor del enfoque no aparece en la técnica aislada. Describir
fases para construir, evaluar, ajustar y supervisar modelos hibridos inteligentes no
significa agregar una herramienta a un curso ni acumular indicadores en una
plataforma. La pregunta practica es mas estrecha: qué dato merece atencidn, quién
lo interpreta y qué apoyo puede activarse sin sobreactuar. En ese marco, Villegas-Ch
y Garcia-Ortiz y Hidalgo y Evans ofrecen una base para tratar el tema con prudencia

académica [7], [18].

Al analizar ciclo de vida de disefio, entrenamiento, validacidn y mejora, en este punto,
el tema se articula mediante disefo, entrenamiento, validacion y mejora continua.
Disefio abre la lectura del problema; Entrenamiento permite seguir su evolucidn;
Validacién introduce el contexto donde la decisidn toma forma; y Mejora continua

obliga a precisar que accion puede mejorar el aprendizaje.

Cuando ciclo de vida de disefio pasa al plano institucional, entrenamiento, validacion
y mejora, desde una mirada de administracién académica, ciclo de vida de disefio,
entrenamiento, validacion y mejora debe evaluarse por las decisiones que habilita.
Un dato sobre disefio puede orientar una ruta, pero no deberia cerrar la
interpretacion. También puede requerir contraste con docentes, historiales,

condiciones de acceso y resultados previos.

Ciclo de vida de disefio, entrenamiento, validaciéon y mejora exige una cautela sencilla:
ningun dato debe cerrar por si solo la interpretacidn. El riesgo aparece cuando disefio
se convierte en etiqueta y mejora continua se transforma en respuesta automatica.
El modelo debe dejar margen para revisar el caso cuando la sefial no describa bien Ia

situacion del estudiante.

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| 76de121 | https://doi.org/10.63804/libroseuc.5


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/libroseuc.5

Modelos hibridos inteligentes

En condiciones reales de gestidn, este apartado retoma el problema anterior y lo
vuelve mas operativo. También anticipa disefio instruccional para aprendizaje
personalizado, porque cada evidencia debe traducirse en criterios comprensibles

para docentes y responsables académicos.

Ese recorrido se sintetiza en la Figura 11, pensada para mostrar el flujo entre datos,

interpretacion y decision.

Disefo inicial Entrenamiento y validacion Mejora revisable
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Figura 11. Flujo de decision para ciclo de vida de disefio, entrenamiento y validacidn.

En ciclo de vida de disefio, entrenamiento, validacion y mejora, el grafico puede
mostrar un recorrido que comienza en disefio, incorpora los demas componentes del
tema como criterios de interpretacion y termina en mejora continua como decision
revisable. Conviene ubicar debajo una franja de mediacién docente, seguimiento

institucional y retroalimentacion.

En ciclo de vida de disefio, entrenamiento, validacién y mejora, con este marco, en
sintesis, ciclo de vida de disefo, entrenamiento, validacién y mejora aporta una
condicidn de continuidad: permite pasar de la explicacion conceptual a una decision
educativa que pueda discutirse, aplicarse y revisarse. Desde aqui se abre el paso hacia
disefo instruccional para aprendizaje personalizado, donde esa condicion se examina

con otro grado de detalle.
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Una vez definida la arquitectura, el paso siguiente consiste en revisar como se

convierte en decisiones pedagdgicas concretas.
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Adaptacion pedagdgica, evaluacion formativa y retroalimentacion

La cuarta seccidn lleva la arquitectura al terreno pedagdégico. Un modelo hibrido solo
adquiere sentido cuando mejora decisiones de disefio, evaluacion, retroalimentacion
y acompafiamiento. En esta parte, la pregunta no es si el sistema puede recomendar

algo, sino si esa recomendacidn fortalece la experiencia formativa del estudiante.

4.1. Diseno instruccional para aprendizaje personalizado

El tema anterior, centrado en ciclo de vida de disefo, entrenamiento, validacién y
mejora, abre una consecuencia practica que ahora se desarrolla en diseno
instruccional para aprendizaje personalizado. El paso natural consiste en pasar de una

comprension general a un criterio de actuacion.

Antes de convertir disefio instruccional para aprendizaje personalizado en
procedimiento, hace falta precisar qué problema educativo permite mirar con mas
cuidado. La discusidon debe volver una y otra vez al estudiante y a la decision
educativa. Relacionar objetivos, contenidos, secuencias, actividades y evidencias con
decisiones adaptativas exige separar la promesa tecnoldgica de la decision educativa.
Los datos pueden ampliar la mirada institucional, pero solo adquieren sentido cuando
ayudan a comprender una necesidad, elegir una accidn y revisar sus efectos. Esta
lectura se sostiene en los aportes de Ifenthaler, Gibson y Dobozy y Khor y

Mutthulakshmi [19], [20].

Al analizar disefio instruccional para aprendizaje personalizado, para avanzar, para
que la exposicidon avance, conviene leer juntos objetivo, secuencia, actividad y
evidencia. Objetivo no tiene valor aislado si no se relaciona con secuencia; Actividad
muestra las condiciones de uso; y Evidencia convierte la informacién en una

posibilidad de intervencidn.

Cuando disefio instruccional para aprendizaje personalizado pasa al plano
institucional, para los equipos de gestion, disefio instruccional para aprendizaje
personalizado plantea una exigencia concreta: transformar informacidn dispersa en
criterios compartidos. Si cada area interpreta objetivo de manera distinta, la

respuesta vinculada con evidencia se vuelve irregular y dificil de evaluar.
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Disefio instruccional para aprendizaje personalizado exige una cautela sencilla:
ningun dato debe cerrar por si solo la interpretacion. El limite mas delicado surge
cuando la institucion confunde prediccidon con destino. Una sefial sobre objetivo
puede advertir una dificultad, pero no autoriza a reducir la trayectoria del estudiante

a una clasificacion.

El razonamiento pasa ahora de la comprensidn a la accidn. Lo discutido aqui prepara
rutas de aprendizaje adaptativas, donde la decisidn necesita nuevos criterios y otra
escala de analisis. La Tabla 12 separa la sefial disponible, la lectura académica y el uso

pedagdgico posible.

Tabla 12. Criterios aplicados para disefio instruccional para aprendizaje personalizado.

Elemento de disefio Evidencia requerida Ajuste pedagdgico posible

Objetivo de aprendizaje Resultados esperados, Precisar qué se debe reforzar, ampliar o
competencias a desarrollar reorganizar antes de proponer una actividad
y nivel de logro que debe personalizada.
alcanzar el estudiante.

Secuencia didactica Orden de contenidos, Reorganizar el recorrido de aprendizaje segtn
prerrequisitos, progresion avances, vacios conceptuales o necesidades
de dificultad y relacidn detectadas.
entre actividades.

Actividad de aprendizaje Desempefio del Adaptar recursos, niveles de dificultad,
estudiante, participacion, consignas, tiempos 0 formas de
errores frecuentes, tiempo acompafiamiento.
de resolucién y calidad de
las respuestas.

Evidencia de Productos, evaluaciones, Decidir si corresponde mantener la ruta, aplicar
aprendizaje retroalimentaciones, refuerzo, modificar la estrategia o activar
avances parciales y sefiales seguimiento.
de mejora o dificultad.

El cuadro ordena la decisidn sin convertirla en receta; cada fila recuerda que el dato
necesita interpretacion antes de orientar una intervencién. Esta precision es
fundamental porque el disefio instruccional para aprendizaje personalizado no
consiste solamente en incorporar tecnologia al proceso educativo, sino en organizar
objetivos, actividades, recursos, evidencias y ajustes dentro de unalégica pedagdgica

coherente.

La evidencia ocupa un lugar inicial porque permite reconocer qué estd ocurriendo en

el proceso de aprendizaje. Sin embargo, su valor depende de la forma en que se
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relaciona con los objetivos formativos. Una evidencia aislada puede mostrar un
resultado, una dificultad o una sefial de avance, pero no siempre explica por qué
ocurre. Por ello, antes de modificar una actividad o proponer una ruta distinta, la
institucion debe revisar si la informacién disponible es suficiente y si se conecta con

el propdsito de aprendizaje que se desea alcanzar.

El indicador permite convertir esa evidencia en una sefial mds concreta. Puede estar
asociado con desempefio, participacion, avance, tiempo de respuesta, uso de
recursos o cumplimiento de actividades. No obstante, el indicador no debe
reemplazar la interpretacion pedagdgica. Su funcién es orientar la atencidn hacia una

posible necesidad, no definir por si solo la intervencidn.

La interpretacion es el punto en el que el disefio instruccional adquiere sentido
educativo. A partir de ella, el docente o el equipo académico decide si corresponde
reforzar un contenido, cambiar la secuencia, ajustar una actividad, ampliar una
explicacidn, ofrecer retroalimentacidon o activar acompafiamiento. Sin esta lectura, la
personalizacion puede convertirse en una respuesta automatica que modifica

recursos sin comprender la necesidad real del estudiante.

El ajuste pedagdgico cierra el proceso porque transforma la informacién en accién.
Este ajuste no debe entenderse como una correccidn improvisada, sino como una
decision vinculada con objetivos, evidencias y criterios previamente definidos. Puede
implicar cambios en el ritmo de aprendizaje, en la complejidad de las actividades, en
el tipo de recurso, en la retroalimentacion, en la evaluacion o en el acompafiamiento.
Su pertinencia depende de que pueda justificarse, aplicarse y revisarse

posteriormente.

Desde esta perspectiva, el disefio instruccional para aprendizaje personalizado solo
tiene valor cuando mejora una decisidn concreta y deja trazabilidad sobre sus efectos.
No basta con adaptar contenidos o recomendar actividades; es necesario saber por
qué se realiza el ajuste, qué evidencia lo sostiene, qué resultado se esperay como se

verificard si produjo una mejora real en el aprendizaje.

Por ello, este apartado permite pasar de la comprension general del modelo a una

|6gica de actuacidn pedagdgica. La personalizacidn se vuelve viable cuando el disefio
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instruccional organiza larelacion entre objetivos, indicadores, interpretacién y ajuste.
El apartado siguiente, dedicado a rutas de aprendizaje adaptativas, retoma esta
misma preocupacion desde una dimensién complementaria: cdmo estructurar
recorridos flexibles que respondan a diferentes trayectorias sin perder coherencia

curricular ni responsabilidad institucional.

4.2. Rutas de aprendizaje adaptativas

Disefio instruccional para aprendizaje personalizado preparo el terreno para esta
discusion. Ahora, rutas de aprendizaje adaptativas permite observar el mismo

problema desde otro nivel de decision.

Para un equipo académico, rutas de aprendizaje adaptativas se vuelve relevante
cuando ayuda a elegir una accidn y revisar sus consecuencias. Esta lectura ayuda a
evitar una interpretacion demasiado instrumental del problema. Explicar cémo se
ajustan recorridos, ritmos, recursos y niveles segin progreso y necesidades debe
leerse como un problema de gestion pedagdgica. El paso critico no es registrar la
sefial, sino decidir cdmo se acompafia al estudiante después de leerla. Los trabajos

de Yuydn y Sueldo permiten ubicar esa relacién entre evidencia y accion [5].

Al analizar rutas de aprendizaje adaptativas, la lectura gana claridad cuando la
secuencia conceptual parte de ruta, pasa por ritmo y recurso, y desemboca en nivel
de dificultad. Esa progresion evita que el apartado sea una enumeracién y permite

leer cada componente como parte de una decisién educativa mayor.

Como se observa en la Figura 12, el modelo requiere pasar por varias mediaciones

antes de producir una recomendacion util.
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Figura 12. Flujo de decision para rutas de aprendizaje adaptativas.

En rutas de aprendizaje adaptativas, se recomienda representar tres capas: datos
disponibles, interpretacion pedagdgica y respuesta institucional. Ruta inicia la
lectura, mientras nivel de dificultad marca el punto donde la decision debe

documentarse y revisarse.

Para los equipos responsables, rutas de aprendizaje adaptativas exige asumir que el

enfoque gerencial ayuda a ordenar responsabilidades.

La responsabilidad se reparte en tres momentos: seleccion de la sefial, lectura de
ritmo y comprobacién de resultados en nivel de dificultad. La lectura de rutas de
aprendizaje adaptativas pierde calidad cuando se separa del contexto académico y
de la experiencia estudiantil. También existe un riesgo de exceso de confianza. Si el
sistema presenta nivel de dificultad como solucién evidente, puede ocultar
condiciones que no estan en los datos y que solo aparecen mediante dialogo

pedagdgico.

Este punto conecta hacia adelante porque ninguna arquitectura inteligente opera en
el vacio. Lo que se define aqui como criterio volvera a aparecer en evaluacién
formativa mediada por datos como condicién de aplicacién. En este caso, la figura
ayuda a ubicar entradas, mediaciones y salidas del sistema de forma mas clara que

una tabla.

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| 83de21 | https://doi.org/10.63804/libroseuc.5


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/libroseuc.5

Adaptacién y evaluacién

En rutas de aprendizaje adaptativas, visto asi, la idea que queda es prudente: el
modelo hibrido ayuda si amplia la comprensién del aprendizaje, no si reemplaza el
juicio académico por una clasificacidon rapida. Con esta base, evaluacién formativa
mediada por datos puede analizarse sin perder la relacidon entre datos, criterio y

accion.

4.3. Evaluacion formativa mediada por datos

El recorrido no cambia de direccidn; se vuelve mas especifico. Lo trabajado en rutas
de aprendizaje adaptativas encuentra aqui, en evaluaciéon formativa mediada por

datos, una aplicacion mas concreta.

Para leer evaluacidon formativa mediada por datos con provecho, conviene pasar
pronto de la categoria general a la situacion que debe resolverse. El asunto se vuelve
mas claro cuando se observa el proceso completo. Analizar evidencias continuas,
indicadores de avance y decisiones de mejora durante el proceso plantea una
pregunta de fondo: que puede hacer mejor la institucién cuando comprende el
aprendizaje con mayor detalle. La respuesta no esta en automatizar la decisidn, sino
en precisar que informacién ayuda, que limite tiene y como se traduce en apoyo. Khor

y Mutthulakshmi y Hidalgo y Evans sirven aqui como referencias principales [20], [18].

El argumento avanza asi de manera gradual: primero se delimita el problema, luego
se precisan los componentes y después se abre el camino hacia retroalimentacion
inteligente y oportuna. En la Tabla 13, la lectura operativa queda concentrada en

elementos que pueden discutirse antes de intervenir.
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Tabla 13. Criterios aplicados para evaluacion formativa mediada por datos.

Momento de Pregunta formativa Decisién de mejora
evaluacién
Recoleccidn de ;Qué sefiales muestran el Identificar si existe una necesidad inicial de
evidencia avance, la dificultad o la apoyo, refuerzo, retroalimentacion o
participacién del seguimiento.
estudiante durante el
proceso?

Lectura del indicador ¢Elindicador muestra una Contrastar la informacién con otras evidencias
tendencia real o solo una antes de decidir una intervencién.
sefial parcial del
desempefio?
Interpretacidon (Qué puede explicar la Definir el tipo de apoyo mds pertinente segun la
pedagdgica dificultad observada: causa probable de la dificultad.
contenido, actividad,
acceso, tiempo,
retroalimentacién o
contexto?

Ajuste formativo (Qué cambio puede Modificar la actividad, reforzar contenidos,
mejorar el aprendizaje ampliar retroalimentacidn, flexibilizar tiempos o
antes de cerrar la activar acompafiamiento.
evaluacién?

La sintesis separa el vocabulario técnico de la decisidon pedagdgica, una distincion
necesaria para que el modelo no se limite a clasificar estudiantes. En la evaluacidn
formativa mediada por datos, la informacién no tiene valor Unicamente porque
pueda registrarse o procesarse, sino porque permite comprender el aprendizaje

mientras todavia es posible intervenir.

Esta condicion diferencia la evaluacion formativa de una lectura tardia del
rendimiento: no se trata solo de conocer resultados, sino de actuar durante el

proceso.

Al analizar evaluacién formativa mediada por datos, el desarrollo del tema exige
observar que los cuatro componentes del apartado cumplen funciones distintas.
Evidencia orienta el diagndstico inicial; Indicador ayuda a reconocer cambios;
Interpretacion protege la lectura contextual; y Ajuste pedagdgico permite cerrar el

circuito con una respuesta formativa.

Desde la coordinacién académica, evaluacion formativa mediada por datos se vuelve

manejable cuando en una institucion, evaluacién formativa mediada por datos no
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puede depender de intuiciones individuales ni de cdlculos opacos. Necesita
procedimientos claros, registros simples y espacios donde la evidencia se discuta
antes de convertirse en decision. El riesgo, en evaluacidon formativa mediada por
datos, aparece cuando la institucidn actia con mas rapidez que criterio. Una lectura
responsable debe reconocer que interpretacidon puede alterar el significado de
cualquier indicador. Dos estudiantes con la misma sefial pueden necesitar respuestas

distintas.

La evidencia cumple una funcidn inicial porque permite observar sefiales de avance,
dificultad, participacion o desempefio. Sin embargo, una evidencia aislada no debe
convertirse de inmediato en una conclusiéon. Puede mostrar que un estudiante
presenta bajo rendimiento en una actividad, que participa poco o que necesita mas
tiempo para completar una tarea, pero todavia hace falta interpretar qué significa esa
sefial dentro de su trayectoria. Por eso, la evidencia debe abrir una pregunta

pedagdgica antes de activar una respuesta.

El indicador ayuda a organizar esa evidencia y hacerla visible para docentes, tutores
0 equipos académicos. Puede mostrar tendencias, cambios en el desempefio,
progresos parciales o alertas sobre posibles dificultades. No obstante, el indicador
debe ser entendido como una sefial orientadora, no como una explicacién completa.
Dos estudiantes pueden compartir el mismo indicador y requerir apoyos distintos,

porque las causas de una dificultad no siempre aparecen en los datos disponibles.

La interpretacidn es el punto que protege el sentido formativo de la evaluacién. A
través de ella, la institucion puede distinguir entre una dificultad conceptual, una
barrera de acceso, una falta de retroalimentacién, un problema de organizacién del
tiempo o una necesidad de acompafiamiento mas cercana. Sin esta mediacidn, la
evaluacién mediada por datos corre el riesgo de producir respuestas automaticas,

superficiales o poco pertinentes.

El ajuste pedagdgico cierra el circuito porque transforma la lectura de datos en una
accion educativa concreta. Este ajuste puede consistir en modificar una actividad,
ofrecer retroalimentacién adicional, proponer recursos complementarios, flexibilizar

tiempos, reforzar un contenido o activar seguimiento tutorial. Lo importante es que
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la decisién pueda justificarse con evidencia suficiente, explicarse de manera clara 'y

revisarse posteriormente para verificar si tuvo efecto.

En evaluacién formativa mediada por datos, el punto que conviene retener es este:
toda personalizacion debe poder explicarse al estudiante, al docente y a Ia
institucion. Si la decisién no puede ser comprendida, discutida o corregida, pierde
valor formativo, aunque esté respaldada por un sistema técnicamente avanzado. Por
ello, la evaluacién mediada por datos debe fortalecer la capacidad institucional para

acompafar mejor, no para automatizar respuestas sin contexto.

El siguiente tema, retroalimentacion inteligente y oportuna, permite continuar la
secuencia y revisar nuevas implicaciones del modelo. Después de analizar cdmo la
evidencia y los indicadores pueden orientar ajustes durante el proceso, corresponde
examinar como esa informacidon se comunica al estudiante, en qué momento se
entrega y bajo qué condiciones puede convertirse en una guia efectiva para mejorar

el aprendizaje.
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4.4. Retroalimentacion inteligente y oportuna

Para mantener el hilo del libro, retroalimentacidn inteligente y oportuna debe leerse
como continuacién de evaluacién formativa mediada por datos. La diferencia esta en

el tipo de evidencia y en la responsabilidad que cada decisidn activa.

Retroalimentacion inteligente y oportuna gana claridad cuando se lo vincula con una
decisiéon docente, institucional o de acompafiamiento. Desde la gestion académica, la
pregunta no es solo que puede medir el sistema. Estudiar retroalimentacion
automatica, semiautomatica y docente apoyada por datos requiere una lectura
menos instrumental de la tecnologia. Un sistema puede ordenar datos y sugerir rutas,
aunque la pertinencia de esas rutas depende de su relacién con objetivos, contexto y
mediacion docente. Esa cautela aparece en la discusion desarrollada por Jin et al. y

Ifenthaler y Yau [21], [22].

Al analizar retroalimentacion inteligente y oportuna, la exposicion se ordena mejor si
leidos en conjunto, mensaje, momento, accién sugerida y seguimiento forman una
cadena de decision. Primero aparece una sefal, luego se interpreta su trayectoria,
después se revisa el contexto y finalmente se define una accidn que pueda ser

observaday corregida.

La relacion con el tema siguiente es practica. Si retroalimentacidon inteligente y
oportuna no se resuelve con claridad, tutores inteligentes y acompafiamiento

académico quedara apoyado sobre supuestos fragiles.

Para que el lector ubique la secuencia completa, la Figura 13 resume el flujo de

decisidon asociado con el tema.
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Figura 13. Flujo de decision para retroalimentacion inteligente y oportuna.

En retroalimentacion inteligente y oportuna, el esquema visual debe destacar que
retroalimentacion inteligente y oportuna no es una secuencia cerrada. Entre mensaje
y seguimiento deben aparecer puntos de validaciéon académica, revision de contexto

y ajuste de la intervencion.

En la gestion de retroalimentacidn inteligente y oportuna, la utilidad del modelo se
mide en la coordinacién que produce. Cuando docencia, bienestar, tecnologia y
direccidn curricular trabajan con el mismo criterio, mensaje deja de ser un dato suelto
y se vuelve parte de una estrategia. La precaucion basica en retroalimentacion
inteligente y oportuna consiste en no confundir sefial con explicacion suficiente. El
problema no esta en usar datos, sino en usarlos sin contexto. Cuando momento se
interpreta sin mediacidn, el modelo puede producir decisiones ordenadas, aunque

pedagdgicamente pobres.

En retroalimentacion inteligente y oportuna, la consecuencia para el libro es clara:
visto en conjunto, retroalimentacion inteligente y oportuna fortalece la obra porque
conecta datos, mediacion y seguimiento dentro de una misma ldgica de
responsabilidad. A partir de este punto, tutores inteligentes y acompafiamiento

académico aparece como una consecuencia natural del argumento.
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4.5. Tutores inteligentes y acompanamiento académico

El paso desde retroalimentacidn inteligente y oportuna hacia tutores inteligentes y
acompafiamiento académico permite afinar el argumento. Ya no se trata solo de

reconocer el problema, sino de establecer como puede gestionarse.

El interés de tutores inteligentes y acompafiamiento académico estd en mostrar qué
puede hacerse distinto dentro de la experiencia formativa. En este punto, la
tecnologia debe leerse como parte de una decisién mayor. Presentar sistemas de
tutoria, orientacion personalizada, didlogo educativo y apoyo escalable se vuelve util
cuando conecta informacién disponible con decisiones que alguien puede explicar. Si
la institucion no sabe por qué actia, el modelo pierde valor pedagdgico, aunque
funcione técnicamente. Ese equilibrio debe quedar respaldado por evidencia textual

antes de transformarse en una afirmacion citada.

Conviene sostener una reserva bdsica: tutores inteligentes y acompafiamiento
académico orienta decisiones, pero no cierra por si solo la interpretacion. La
automatizacion resulta uatil mientras conserve puntos de revisién. Si una
recomendacion sobre escalabilidad no puede explicarse, discutirse o corregirse, el

sistema pierde legitimidad educativa.

Este apartado funciona como bisagra dentro del capitulo. Recoge lo anterior, ordena
sus implicaciones y deja planteada la necesidad de revisar adaptacion de recursos,

actividades y niveles de dificultad.

El proceso descrito puede representarse en la Figura 14, donde la mediacidn

académica aparece como parte del sistema y no como un agregado externo.
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Figura 14. Flujo de decision para tutores inteligentes y acompafiamiento académico.

En tutores inteligentes y acompafiamiento académico, una opcidn clara es usar un
diagrama de flujo con cuatro nodos principales. El primer nodo corresponde a tutor
inteligente; el ultimo a escalabilidad; entre ambos se ubican los criterios que permiten

pasar de observacion a decision.

Con este esquema, el lector puede observar el movimiento del modelo y no solo sus
componentes separados. En tutores inteligentes y acompafamiento académico, en
términos pedagdgicos, el cierre operativo es claro: una decisidon personalizada
necesita evidencia suficiente, criterio pedagdgico y posibilidad de correccidn. La
discusion queda preparada para avanzar hacia adaptacion de recursos, actividades y

niveles de dificultad, sin romper el hilo pedagdgico de la obra.
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4.6. Adaptacion de recursos, actividades y niveles de dificultad

La seccién avanza de manera acumulativa. Tutores inteligentes y acompafiamiento
académico dejo planteado un limite; adaptacidn de recursos, actividades y niveles de

dificultad examina una forma de responderlo.

Para leer adaptacidn de recursos, actividades y niveles de dificultad con provecho,
conviene pasar pronto de la categoria general a la situacidon que debe resolverse. Una
lectura responsable comienza por reconocer los limites del dato disponible. Examinar
criterios para seleccionar materiales, retos, prdcticas y apoyos diferenciados no
puede reducirse a una operacidon técnica. Implica reconocer condiciones de
aprendizaje, valorar evidencias parciales y decidir apoyos que no cierren la trayectoria
del estudiante de antemano. Las referencias de Pan et al. y Ifenthaler, Gibson y

Dobozy permiten sostener esa interpretacion [23], [19].

Al analizar adaptacidn de recursos, actividades y niveles de dificultad, la relacion
interna del tema muestra que el apartado gana fuerza cuando recurso, actividad, reto
y apoyo diferenciado se leen como partes de un mismo proceso. Cada elemento
aporta una pregunta distinta, y la suma de esas preguntas ayuda a construir una

intervencion mas responsable.

Desde la coordinacidon académica, adaptacion de recursos se vuelve manejable
cuando actividades y niveles de dificultad, el valor institucional aparece cuando la
lectura de recurso ayuda a actuar con oportunidad. La Figura 15 muestra ese recorrido

sin sugerir que la respuesta educativa salga de forma automatica.
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Figura 15. Flujo de decisidn para adaptacion de recursos, actividades y niveles de

dificultad.

En adaptacién de recursos, actividades y niveles de dificultad, la representacion
puede mostrar una ruta de decision acompafiada por dos controles transversales:
responsabilidad pedagdgica y proteccion de datos. Estos controles atraviesan el

proceso desde recurso hasta apoyo diferenciado.

La figura concentra el sentido operativo del apartado: como una sefial se transforma
en interpretacion y luego en accion. En adaptacion de recursos, actividades y niveles
de dificultad, el aporte del apartado puede resumirse asi: este apartado deja una
advertencia util: la sofisticacién técnica no compensa una lectura pobre del contexto
educativo. El lector puede pasar ahora a rol docente en sistemas de personalizaciéon
inteligente con una pregunta mas precisa sobre el uso responsable de la

personalizacidn.

4.7. Rol docente en sistemas de personalizacion inteligente

Antes de entrar en rol docente en sistemas de personalizacidn inteligente, conviene
recordar el punto previo: adaptacién de recursos, actividades y niveles de dificultad.

Esa referencia evita que el nuevo tema aparezca como bloque aislado.

Antes de convertir rol docente en sistemas de personalizacidn inteligente en

procedimiento, hace falta precisar qué problema educativo permite mirar con mas
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cuidado. El tema gana sentido cuando se conecta con practicas concretas de
acompafiamiento. Reafirmar mediacidn docente, juicio pedagdgico, interpretacién
de datos y responsabilidad académica introduce un criterio practico parala Educaciéon
Superior: usar tecnologia solo cuando mejora la comprensién del proceso formativo.
Los indicadores, por si solos, no ensenan; orientan cuando se insertan en una decision

pedagdgica clara. Esa perspectiva dialoga con Ifenthaler y Yau y Guzman-Valenzuela

etal.[22], [9]

Al analizar rol docente en sistemas de personalizacidn inteligente, para evitar una
lectura fragmentada, en lugar de tratar mediacion, juicio pedagdgico, interpretacion
de datos y responsabilidad como definiciones cerradas, este capitulo los usa como
puntos de observacién. Cada punto permite examinar que sabe la institucion, que no

sabe todavia y que decisidn seria prudente antes de avanzar.
El modo en que estos elementos se traducen en decisiones se aprecia en la Tabla 14.

Tabla 14. Criterios aplicados para rol docente en sistemas de personalizacién

inteligente.

Funcién docente  Aporte al modelo Responsabilidad asociada

Mediacién Conecta la recomendacidén del sistema Evitar que la decisidn se aplique de forma
. con la realidad del aula, la asignatura y automatica sin considerar contexto,

pedagdgica

la trayectoria del estudiante. condiciones y necesidades reales.

Permite valorar si una alerta, indicador Decidir si corresponde intervenir, ajustar,
Juicio pedagdgico o recomendacidon tiene sentido esperar mas evidencia o derivar el caso a
educativo. otra instancia de apoyo.

Traduce la informaciéon del modelo en Reconocer limites del dato, contrastar
una lectura comprensible para la evidencias 'y evitar conclusiones
accién docente e institucional. apresuradas sobre el estudiante.

Interpretaciéon de
datos

Define quién valida, aplica, comunica y Garantizar que toda intervencién sea
revisa las decisiones derivadas del explicable, corregible y orientada al
sistema. aprendizaje, no solo a la clasificacion.

Responsabilidad
académica

El cuadro invita a una lectura deliberativa; ayuda a conversar sobre el modelo sin

sustituir la discusidon académica que toda personalizacidn requiere.

Esta precisién es fundamental porque el rol docente en sistemas de personalizacion
inteligente no desaparece con la incorporacion de tecnologia; por el contrario, se

vuelve mas relevante. Cuando los sistemas producen alertas, recomendaciones o
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trayectorias posibles, el docente cumple la funcidon de interpretar, contextualizar y
decidir si esa informacién realmente corresponde con la situacién educativa

observada.

La mediacién docente permite que la personalizacidn no se reduzca a una respuesta
automatica. El docente conoce el desarrollo de la asignatura, las condiciones del
grupo, las dificultades frecuentes, los ritmos de aprendizaje y las caracteristicas del
proceso formativo. Ese conocimiento situado ayuda a valorar si una recomendacién
del sistema es pertinente, si necesita ajustes o si debe descartarse por no representar

adecuadamente la realidad del estudiante.

El juicio pedagdgico aporta el criterio necesario para distinguir entre una sefial util y
una interpretacion insuficiente. Un indicador puede mostrar baja participacion,
retraso en actividades o dificultad en una evaluacidn, pero el docente debe analizar
qué factores pueden explicar esa situacidn. La causa puede estar en una barrera de
acceso, una dificultad conceptual, una falta de retroalimentacién, una sobrecarga
académica o una condicion personal que el sistema no registra. Por eso, el juicio

docente protege al estudiante de decisiones apresuradas o reduccionistas.

La interpretacion de datos exige también responsabilidad académica. No basta con
recibir informacidn del sistema; es necesario comprender qué significa, qué limites
tiene y qué consecuencias puede producir. Una recomendaciéon mal interpretada
puede reforzar desigualdades, etiquetar al estudiante o activar apoyos que no
corresponden a su necesidad real. En cambio, una interpretacion responsable
permite convertir los datos en oportunidades de acompafamiento,

retroalimentacion y mejora.

La responsabilidad docente e institucional cierra este proceso. Personalizar no
significa trasladar la decisién al sistema, sino organizar mejor la informacion para
tomar decisiones mas justificadas. La institucién debe definir quién revisa las alertas,
cdmo se valida una recomendacidn, qué margen tiene el docente para corregirla y
cdmo se evalian los efectos de la intervencidn. Sin estas condiciones, la
personalizacidn inteligente corre el riesgo de convertirse en una practica opaca, dificil

de explicar y débil en términos pedagdgicos.
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Enrol docente en sistemas de personalizacién inteligente, la conclusidn parcial es que
el valor del modelo depende de su capacidad para fortalecer la mediacién, no para
reemplazarla. Un sistema inteligente puede ampliar la observacién, ordenar
evidencias y sugerir rutas, pero la decision educativa requiere criterio, contexto y

responsabilidad humana.

Por ello, el rol docente debe evaluarse por su aporte al aprendizaje y por la calidad de

las decisiones que permite sostener.

Esaidea conduce a retencién académica, permanencia y riesgo de abandono, donde
el problema vuelve a formularse desde otra responsabilidad institucional. Si los
sistemas de personalizacion ayudan a detectar sefales de riesgo, el papel docente e
institucional sera decisivo para convertir esas sefiales en acompafiamiento oportuno,
acciones preventivas y estrategias de permanencia. Estas aplicaciones muestran que
la personalizacién debe evaluarse también por sus efectos institucionales, éticos y de

continuidad educativa.
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Retencion académica, ética de datos y prospectiva tecnolégica

La quinta seccién examina las consecuencias institucionales y éticas. La
personalizacidn inteligente puede contribuir a la permanencia, al seguimiento
temprano y a la mejora de programas; sin embargo, también exige privacidad,
transparencia, aplicabilidad, gobernanza y evaluacién de impacto. Sin esas

condiciones, la innovacion pierde legitimidad.

5.1. Retencién académica, permanencia y riesgo de abandono

Retencidn académica, permanencia y riesgo de abandono recoge una inquietud que
ya estaba presente enrol docente en sistemas de personalizacidninteligente. La obra

mantiene asi una progresion entre contexto, evidencia y accion.

Retencidn académica, permanencia y riesgo de abandono gana claridad cuando se lo
vincula con una decisién docente, institucional o de acompafiamiento. Para una
institucion, la diferencia entre informacién y decision es decisiva. Relacionar
personalizacidn inteligente con identificacion temprana de dificultades y apoyo a la
permanencia debe vincularse con la capacidad institucional de actuar a tiempo.
Observar el aprendizaje demasiado tarde convierte la analitica en registro; observarlo
con criterio permite ofrecer apoyo antes de que la dificultad se consolide. Este punto

se apoya en Verdal et al. y Waddington et al. [24], [15].

Al analizar retencion académica, permanencia y riesgo de abandono, el andlisis se
sostiene cuando la relacidn entre permanencia y apoyo oportuno organiza el sentido
del apartado. Entre ambos se ubican riesgo y compromiso, que permiten pasar de la

informacion inicial a una lectura situada del proceso de aprendizaje.

En la gestidon de retencion académica, permanencia y riesgo de abandono, una
decision bien administrada combina evidencia, criterio y seguimiento. En este tema,
eso significa que riesgo debe dialogar con compromiso antes de activar una

respuesta sobre apoyo oportuno.

La precaucidn basica en retencién académica, permanencia y riesgo de abandono
consiste en no confundir sefal con explicacidn suficiente. Una dificultad frecuente

consiste en actuar demasiado rapido. Antes de convertir riesgo en intervencion, la

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| 97de121 | https://doi.org/10.63804/libroseuc.5


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/libroseuc.5

Retencion, ética y futuro

institucion debe revisar si la evidencia es suficiente y si la respuesta no agrava

desigualdades previas.

La conexidon con sistemas de alerta temprana y acompafiamiento institucional
muestra que cada decisidon educativa necesita una base anterior. La Tabla 15 sirve

como pausa de organizacion: obliga a mirar el criterio antes de pasar a la decision.

Tabla 15. Criterios aplicados para retencidon académica, permanencia y riesgo de

abandono.

Sefial de permanencia Interpretacion institucional Apoyo oportuno

Compromiso Permite observar la relacion del Activar seguimiento docente o

académico estudiante con actividades, asistencia, tutorial cuando se identifique
participacion, entregas y continuidad disminucion sostenida del
en el proceso formativo. compromiso.

Riesgo de abandono  Funciona como alerta temprana, pero Contrastar la sefial con evidencias
no debe interpretarse como destino académicas, personales, tecnoldgicas
académico ni como explicacién o institucionales antes de intervenir.

suficiente.

Permanencia Muestra si el estudiante cuenta con Disefiar apoyos diferenciados:
condiciones para continuar  su refuerzo académico,
trayectoria formativa de manera acompafiamiento, flexibilizacidn,
sostenida. orientacién o derivacién institucional.

Continuidad formativa Permite revisar si las acciones de Mantener, ajustar o cerrar el
apoyo producen efecto en laseguimiento segin Ia evolucién
participacién, el avance y la observadadespuésdelaintervencidon.
permanencia del estudiante.

La matriz permite reconocer donde termina la observacion y donde empieza Ia
responsabilidad institucional. Esta diferencia es especialmente importante en
retencion académica, permanencia y riesgo de abandono, porque las sefiales
tempranas no deben convertirse automaticamente en decisiones sobre el estudiante.
Un indicador puede advertir una posible dificultad, pero la institucion necesita

interpretar esa sefial con cuidado antes de intervenir.

La retencion académica no debe entenderse solo como la capacidad de mantener
estudiantes matriculados. También implica crear condiciones para que puedan
avanzar, participar, superar dificultades y completar su trayectoria formativa con
apoyos adecuados. Desde esta perspectiva, la permanencia no depende Unicamente
del esfuerzo individual del estudiante, sino también de la capacidad institucional para

identificar barreras, responder a tiempo y sostener procesos de acompafiamiento.
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El riesgo de abandono funciona como una sefial inicial, no como una conclusién

definitiva.

Puede estar asociado con bajo rendimiento, inasistencia, escasa participacion,
retraso en actividades, dificultades econémicas, problemas de acceso, desmotivacion

o falta de acompafiamiento.

Ninguna de estas sefales explica por si sola la situacion completa. Por ello, antes de
activar una intervencion, la institucidon debe revisar si cuenta con evidencia suficiente

y si la respuesta propuesta es proporcional, pertinente y respetuosa.

El compromiso del estudiante permite ampliar esta lectura. No se expresa
Unicamente en calificaciones o asistencia, sino también en la forma en que participa,
solicita apoyo, responde a la retroalimentacion, mantiene continuidad y se vincula
con su proceso formativo. Un modelo hibrido puede ayudar a identificar cambios en
ese compromiso, pero la interpretacion debe mantenerse abierta. Una disminucién
en la participacion puede ser una alerta académica, pero también puede responder a

condiciones personales, laborales, familiares o tecnoldgicas.

El apoyo oportuno cierra el circuito porque transforma la informacién en una accién
institucional concreta. Este apoyo puede tomar distintas formas: tutoria académica,
seguimiento docente, flexibilizacién temporal, refuerzo de contenidos, orientacién
psicoeducativa, derivacion a bienestar estudiantil o revision de condiciones de
acceso. Lo importante es que la intervencion no sea genérica, sino vinculada con la

necesidad identificada y con la posibilidad real de acompafar al estudiante.

En este punto, la ética de datos adquiere relevancia directa. Aunque el apartado se
centre en retencién y permanencia, toda accion basada en informacidn estudiantil
debe considerar consentimiento, finalidad, minimizacién y responsabilidad. La
institucion debe tener claridad sobre qué datos utiliza, para qué los utiliza, quién los
interpreta, cdmo se protege la informacion y qué consecuencias puede generar una
recomendacion. Sin estas condiciones, el seguimiento temprano puede convertirse

en vigilancia o clasificacién injustificada.

En retencién académica, permanencia y riesgo de abandono, la conclusién parcial

debe mantenerse prudente: personalizar significa acompafar mejor, no automatizar
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mas. La deteccion temprana solo tiene sentido si conduce a apoyos explicables,
revisables y orientados al bienestar académico del estudiante. Lo desarrollado aqui
se completa en sistemas de alerta temprana y acompafiamiento institucional, que
desplaza la atencién hacia el siguiente nivel del sistema: cdmo organizar alertas,
responsables, protocolos y acciones de seguimiento sin perder el criterio pedagdgico

ni la responsabilidad ética.

5.2. Sistemas de alerta temprana y acompanamiento institucional

El apartado se apoya en lo discutido sobre retencién académica, permanencia y
riesgo de abandono, pero desplaza la atencion hacia sistemas de alerta temprana 'y
acompafiamiento institucional. Ese desplazamiento permite precisar mejor las

condiciones de uso del modelo hibrido.

Antes de convertir sistemas de alerta temprana y acompafiamiento institucional en
procedimiento, hace falta precisar qué problema educativo permite mirar con mas
cuidado. El enfoque resulta mas sdlido cuando combina claridad conceptual y
prudencia operativa. Analizar indicadores, protocolos, intervencidon académica y
seguimiento de estudiantes en riesgo invita a mirar el modelo como una herramienta
de deliberacién. La recomendacidon automatizada puede ser un insumo, pero la
decisidn final necesita contexto, conversacidon académica y seguimiento. Los aportes

de Waddington et al. y Hidalgo y Evans ayudan a delimitar ese uso [15], [18].

La Figura 16 permite mostrar las capas que median entre el dato inicial y la accién

sugerida.
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Figura 16. Flujo de decision para sistemas de alerta temprana y acompafiamiento

institucional.

En sistemas de alerta temprana y acompafiamiento institucional, el recurso visual
debe hacer visible la mediacién humana. Aunque el flujo parta de alerta y llegue a
seguimiento, conviene incluir puntos donde docentes, estudiantes o equipos

académicos puedan validar la interpretacion.

Al analizar sistemas de alerta temprana y acompafiamiento institucional, la decision
educativa se entiende mejor si el recorrido conceptual se sostiene en cuatro piezas:
alerta, protocolo, intervencion y seguimiento. La primera permite iniciar el
diagnostico; la segunda muestra movimiento; la tercera incorpora condiciones reales;

y la cuarta exige transformar el andlisis en apoyo.

Cuando sistemas de alerta temprana y acompafiamiento institucional pasa al plano
institucional, el modelo hibrido funciona como apoyo cuando permite que distintas
areas miren el mismo caso con lenguaje comun. Asi, alerta no se interpreta de forma

aislada y seguimiento puede planificarse con mayor coherencia.

Sistemas de alerta temprana y acompafiamiento institucional exige una cautela
sencilla: ningun dato debe cerrar por si solo la interpretacion. El uso responsable
implica conservar una puerta de salida. Si el analisis sobre alerta no describe bien la

situacidn, el estudiante y el docente deben tener formas claras de corregir la lectura.
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El hilo conductor permanece: comprender mejor al estudiante para decidir mejor.
Desde aqui, ética de datos en modelos inteligentes educativos aparece como el

siguiente nivel de esa misma discusion.

El resultado es una lectura aplicada del tema, orientada a decisiones que puedan
sostenerse pedagdgica y éticamente. Por esa razén, ética de datos en modelos
inteligentes educativos no aparece como tema separado, sino como continuacion del

mismo proceso de decision.

5.3. Etica de datos en modelos inteligentes educativos

Después de revisar sistemas de alerta temprana y acompafiamiento institucional, el
analisis avanza hacia ética de datos en modelos inteligentes educativos. El apartado
anterior deja una condicién de trabajo y esta muestra como esa condicidn se

convierte en una decisién mas precisa.

El valor de ética de datos en modelos inteligentes educativos aparece cuando deja de
ser una categoria general y empieza a ordenar una accién. La discusion requiere una
mirada doble: pedagdgica e institucional. Revisar consentimiento, finalidad,
proporcionalidad, minimizacion y responsabilidad en el uso de datos no significa
agregar una herramienta a un curso ni acumular indicadores en una plataforma. La
institucion necesita separar tres tareas: observar una sefial, interpretarla con criterio
y convertirla en apoyo oportuno. En ese marco, Cornac y Retos, Herédoto y Gillespie

ofrecen una base para tratar el tema con prudencia académica [25], [26].

Al analizar ética de datos en modelos inteligentes educativos, en este punto, el tema
se articula mediante consentimiento, finalidad, minimizacién y responsabilidad.
Consentimiento abre la lectura del problema; Finalidad permite seguir su evolucidn;
Minimizacién introduce el contexto donde la decisidn toma forma; y Responsabilidad

obliga a precisar que accion puede mejorar el aprendizaje.

En condiciones reales, ética de datos en modelos inteligentes educativos muestra
que, desde una mirada de administracién académica, ética de datos en modelos
inteligentes educativos debe evaluarse por las decisiones que habilita. Un dato sobre

consentimiento puede orientar una ruta, pero no deberia cerrar la interpretacion.
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También puede requerir contraste con docentes, historiales, condiciones de accesoy

resultados previos.

El punto delicado en ética de datos en modelos inteligentes educativos estd en
conservar margen para revisar la recomendacién del sistema. El riesgo aparece
cuando consentimiento se convierte en etiqueta y responsabilidad se transforma en
respuesta automatica. Por eso conviene trabajar con criterios explicitos y con

mecanismos de correccién, no con clasificaciones cerradas.

En la implementacion, este apartado retoma el problema anterior y lo vuelve mas
operativo. También anticipa privacidad, transparencia, aplicabilidad y sesgos
algoritmicos, porque cada evidencia debe traducirse en criterios comprensibles para
docentes y responsables académicos. Esta relacion entre evidencia y accién se

muestra en la Tabla 16.

Tabla 16. Criterios aplicados para ética de datos en modelos inteligentes educativos.

Principio ético Pregunta de control

Responsabilidad institucional

Consentimiento

Finalidad

Minimizacidn

Responsabilidad

¢(El estudiante conoce qué datos se
recopilan, para qué se usan y cémo
pueden influir en decisiones de
acompafamiento?

¢(El uso de los datos responde a un
propdsito  pedagdgico legitimo vy
previamente definido?

¢La institucién estd usando solo los
datos necesarios para comprender la
situacion y orientar una decisién?

(Quién interpreta, valida, comunica y
corrige las decisiones apoyadas por el
modelo?

Garantizar informacién clara,
comprensible y actualizada sobre el uso
de datos dentro del modelo educativo.

Evitar que la informacién estudiantil se
utilice para fines distintos a los
comunicados o sin justificacién educativa.

Reducir la recoleccién excesiva de
informacién y proteger al estudiante
frente a usos innecesarios 0
desproporcionados.

Definir responsables, procedimientos de
revisién y mecanismos de correccidon ante
errores, sesgos o decisiones
injustificadas.

La lectura del

cuadro permite pasar de la definicién a la decisidn, porque cada

elemento queda asociado con una evidencia, un criterio y una responsabilidad. Esta
relacién es fundamental porque la ética de datos en modelos inteligentes educativos
no puede limitarse a una declaracion general de buenas intenciones. Su valor aparece
cuando orienta decisiones concretas sobre qué datos se usan, con qué propdsito,

bajo qué condiciones y con qué consecuencias para el estudiante.

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| 103de121 | https://doi.org/10.63804/libroseuc.5


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/libroseuc.5

Retencion, ética y futuro

El consentimiento constituye un punto de partida necesario. La institucion debe
asegurar que el estudiante comprenda qué informacién se recopila, para qué se
utiliza y cdmo puede incidir en procesos de seguimiento, recomendaciéon o
acompafiamiento. Sin embargo, el consentimiento no debe tratarse como un tramite
formal que autoriza cualquier uso posterior. Debe mantenerse vinculado con
informacidn clara, actualizada y comprensible sobre el funcionamiento del modelo y

sus posibles efectos educativos.

La finalidad permite delimitar el uso legitimo de los datos. No toda informacidn
disponible debe ser utilizada, ni todo dato recogido para un propdsito puede
trasladarse automaticamente a otro. En un modelo inteligente educativo, |a finalidad
debe estar asociada con el mejoramiento del aprendizaje, el acompanamiento
oportuno, la deteccion de necesidades o la mejora institucional. Cuando la finalidad
no estd claramente definida, aumenta el riesgo de vigilancia, clasificaciéon excesiva o

uso de informacidn sin justificacion pedagdgica suficiente.

La minimizacidon introduce un criterio de prudencia. La institucion debe recoger y
procesar solo los datos necesarios para cumplir una finalidad educativa explicita. Este
principio ayuda a evitar la acumulacion indiscriminada de informacidn y protege al
estudiante frente a usos innecesarios o desproporcionados. En términos
pedagdgicos, minimizacidn significa reconocer que mas datos no siempre producen
mejores decisiones; lo importante es contar con informacidon pertinente,

interpretable y suficiente.

La responsabilidad cierra el circuito ético porque obliga a definir quién responde por
las decisiones que el modelo informa o sugiere. Un sistema puede generar alertas,
perfiles o recomendaciones, pero la institucion debe establecer quién las revisa,
como se validan, qué margen existe para corregirlas y cdmo se comunican al
estudiante. Sin responsables definidos, la automatizacion puede diluir la rendicién de

cuentas y dificultar la correccidn de errores.

En ética de datos en modelos inteligentes educativos, la sintesis debe mantenerse
clara: el uso de datos solo tiene legitimidad cuando mejora el acompafiamiento

educativo sin debilitar los derechos, la dignidad ni la autonomia del estudiante. Por
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ello, todo modelo inteligente debe operar con criterios explicitos, procedimientos
verificables y espacios de revisién humana. La ética no aparece después de la
tecnologia; debe formar parte del disefio, la implementacién y la evaluacién del

sistema.

Con este marco, la ética de datos aporta una condicidn de continuidad para la obra:
permite pasar de la explicacién conceptual a una decisiéon educativa que pueda
discutirse, aplicarse y revisarse. Desde aqui se abre el paso hacia privacidad,
transparencia, aplicabilidad y sesgos algoritmicos, donde esa condicién se examina
con mayor detalle. En ese siguiente nivel, el andlisis debera precisar cémo se protege
la informacién, cémo se explican las decisiones del modelo y cédmo se previenen

efectos injustos derivados de datos incompletos, sesgados o mal interpretados.

5.4. Privacidad, transparencia, aplicabilidad y sesgos algoritmicos

El tema anterior, centrado en ética de datos en modelos inteligentes educativos, abre
una consecuencia practica que ahora se desarrolla en privacidad, transparencia,
aplicabilidad y sesgos algoritmicos. El paso natural consiste en pasar de una

comprension general a un criterio de actuacion.

Para leer privacidad, transparencia, aplicabilidad y sesgos algoritmicos con provecho,
conviene pasar pronto de la categoria general a la situacién que debe resolverse. Aqui
conviene evitar respuestas rapidas y revisar primero el proceso completo. Examinar
riesgos técnicos y éticos asociados con decisiones automatizadas o
semiautomatizadas exige separar la promesa tecnoldgica de la decisidn educativa.
Los datos pueden ampliar la mirada institucional, pero solo adquieren sentido cuando
ayudan a comprender una necesidad, elegir una accidn y revisar sus efectos. Esta

lectura se sostiene en los aportes de Heimlich, Gazebos y Drachsler y Cormack [27],
[25]-

Al analizar privacidad, transparencia, explicabilidad y sesgos algoritmicos, para
avanzar, para que la exposicion avance, conviene leer juntos privacidad,
transparencia, explicabilidad y sesgo. Privacidad no tiene valor aislado si no se
relaciona con transparencia; Explicabilidad muestra las condiciones de uso; y Sesgo

convierte la informacién en una posibilidad de intervencidn.
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Lo discutido aqui prepara gobernanza institucional de la inteligencia artificial
educativa, donde la decisidn necesita nuevos criterios y otra escala de analisis. La

Tabla 17 separa la sefial disponible, la lectura académica y el uso pedagdgico posible.

Tabla 17. Criterios aplicados para privacidad, transparencia, explicabilidad y sesgos

algoritmicos.

Sefal de permanencia Interpretacion institucional Apoyo oportuno
Compromiso Permite observar la relacién del Activar seguimiento docente o tutorial
académico estudiante con actividades, cuando se identifique disminucién

asistencia, participacién, entregas sostenida del compromiso.
y continuidad en el proceso
formativo.

Riesgo de abandono  Funciona como alerta temprana, Contrastar la sefial con evidencias
pero no debe interpretarse como académicas, personales, tecnoldgicas o
destino académico ni como institucionales antes de intervenir.
explicacidn suficiente.

Permanencia Muestra si el estudiante cuenta Disefiar apoyos diferenciados: refuerzo
con condiciones para continuar su académico, acompafnamiento,
trayectoria formativa de manera flexibilizacién, orientacién o derivacién
sostenida. institucional.

El cuadro ordena la decisidn sin convertirla en receta; cada fila recuerda que el dato
necesita interpretacion antes de orientar una intervencion. Desde la coordinacidon
académica, privacidad se vuelve manejable cuando transparencia, explicabilidad y
sesgos algoritmicos, para los equipos de gestion, privacidad, transparencia,
explicabilidad y sesgos algoritmicos plantea una exigencia concreta: transformar
informacion dispersa en criterios compartidos. Si cada drea interpreta privacidad de
manera distinta, la respuesta vinculada con sesgo se vuelve irregular y dificil de

evaluar.

El riesgo, en privacidad, transparencia, explicabilidad y sesgos algoritmicos, aparece
cuando la institucidn actia con mas rapidez que criterio. El limite mas delicado surge
cuando la institucidon confunde prediccién con destino. Una sefial sobre privacidad
puede advertir una dificultad, pero no autoriza a reducir la trayectoria del estudiante

a una clasificacion.

En privacidad, transparencia, explicabilidad y sesgos algoritmicos, desde esta

perspectiva, el aprendizaje principal del apartado es que privacidad, transparencia,
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explicabilidad y sesgos algoritmicos solo tiene valor cuando mejora una decision
concreta y deja trazabilidad sobre sus efectos. El apartado siguiente, dedicado a
gobernanza institucional de la inteligencia artificial educativa, retoma esta misma

preocupacion desde una dimensidon complementaria.

5.5. Gobernanza institucional de la inteligencia artificial educativa

Privacidad, transparencia, explicabilidad y sesgos algoritmicos preparo el terreno
para esta discusidn. Ahora, gobernanza institucional de la inteligencia artificial

educativa permite observar el mismo problema desde otro nivel de decision.

Gobernanza institucional de la inteligencia artificial educativa gana claridad cuando
se lo vincula con una decision docente, institucional o de acompanamiento. La
utilidad del modelo depende de la calidad de la pregunta que intenta resolver.
Proponer politicas, roles, comités, auditoria, gestion de riesgos y rendicion de
cuentas debe leerse como un problema de gestiéon pedagdgica. La deteccién gana
valor cuando permite definir quién actuda, con qué informacién y bajo qué limite. Los

trabajos de Elouazizi y Sclater permiten ubicar esa relacién entre evidencia y accion

[28], [29], [30]

Como se muestra en la Figura 17, el modelo requiere pasar por varias mediaciones

antes de producir una recomendacién util.
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Figura 17. Flujo de decisidn para gobernanza institucional de la inteligencia artificial

educativa.

En gobernanza institucional de la inteligencia artificial educativa, se recomienda
representar tres capas: datos disponibles, interpretacion pedagdgica y respuesta
institucional. Politica inicia la lectura, mientras rendicion de cuentas marca el punto

donde la decision debe documentarse y revisarse.

Al analizar gobernanza institucional de la inteligencia artificial educativa, la lectura
gana claridad cuando la secuencia conceptual parte de politica, pasa por rol

institucional y auditoria, y desemboca en rendicién de cuentas.

Esa progresion evita que el apartado sea una enumeracion y permite leer cada

componente como parte de una decision educativa mayor.

En la gestidon de gobernanza institucional de la inteligencia artificial educativa, el
enfoque gerencial ayuda a ordenar responsabilidades. Primero se define qué
observar; luego se interpreta rol institucional; finalmente se revisa si la accién

vinculada con rendicidon de cuentas tuvo efecto.

La precaucién basica en gobernanza institucional de la inteligencia artificial educativa
consiste en no confundir sefial con explicacién suficiente. También existe un riesgo

de exceso de confianza. Si el sistema presenta rendicidon de cuentas como solucién
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evidente, puede ocultar condiciones que no estdn en los datos y que solo aparecen

mediante dialogo pedagdgico.

En gobernanza institucional de la inteligencia artificial educativa, visto asi, laidea que
queda es prudente: el modelo hibrido ayuda si amplia la comprensién del aprendizaje,
no si reemplaza el juicio académico por una clasificacién rapida. Con esta base,
evaluacién de impacto de modelos hibridos inteligentes puede analizarse sin perder

la relacion entre datos, criterio y accion.

5.6. Evaluacion de impacto de modelos hibridos inteligentes

El recorrido no cambia de direccion; se vuelve mas especifico. Lo trabajado en
gobernanza institucional de la inteligencia artificial educativa encuentra aqui, en
evaluacién de impacto de modelos hibridos inteligentes, una aplicacion mas

concreta.

La pregunta que ordena evaluacion de impacto de modelos hibridos inteligentes no
es solamente conceptual, sino también institucional y pedagdgica. Al operar la
modelo universitaria, cada recomendacidn necesita una razén comprensible. Definir
criterios para valorar eficacia, equidad, mejora pedagdgica, aceptacion vy
sostenibilidad plantea una pregunta de fondo: que puede hacer mejor la institucion
cuando comprende el aprendizaje con mayor detalle. La respuesta no estd en
automatizar la decisidn, sino en precisar que informacién ayuda, que limite tiene y

como se traduce en apoyo.

Al analizar evaluacién de impacto de modelos hibridos inteligentes, el desarrollo del
tema exige observar que los cuatro componentes del apartado cumplen funciones
distintas. Eficacia orienta el diagndstico inicial; Equidad ayuda a reconocer cambios;
Aceptacion protege la lectura contextual; y Sostenibilidad permite cerrar el circuito

con una respuesta formativa.

Al pasar al terreno institucional, evaluacién de impacto de modelos hibridos
inteligentes deja claro que, en una institucion, evaluacién de impacto de modelos
hibridos inteligentes no puede depender de intuiciones individuales ni de calculos
opacos. Necesita procedimientos claros, registros simples y espacios donde la

evidencia se discuta antes de convertirse en decision.
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Evaluacion de impacto de modelos hibridos inteligentes pide una verificacion
constante entre dato, criterio y consecuencia educativa. Una lectura responsable
debe reconocer que aceptacién puede alterar el significado de cualquier indicador.

Dos estudiantes con la misma sefial pueden necesitar respuestas distintas.

El argumento avanza asi de manera gradual: primero se delimita el problema, luego
se precisan los componentes y después se abre el camino hacia prospectiva
tecnoldgicay futuro del aprendizaje personalizado. En la Tabla 18, la lectura operativa

queda concentrada en elementos que pueden discutirse antes de intervenir.

Tabla 18. Criterios aplicados para evaluacion de impacto de modelos hibridos

inteligentes.

Criterio de evaluacién Aspecto que permite valorar Decisién institucional

Eficacia Grado en que el modelo mejora la Mantener, ajustar o redisefiar
deteccion de necesidades, la estrategias segin la evidencia
personalizacién y los resultados de obtenida.
aprendizaje.

Equidad Impacto del modelo  sobre Verificar si la personalizacidn reduce
estudiantes con diferentes brechas educativas o si requiere
trayectorias, condiciones de acceso correcciones para evitar
y necesidades de apoyo. desigualdades.

Aceptacion Nivel de confianza, comprensidn y Incorporar mejoras en capacitacion,
uso del modelo por parte de comunicacion o  funcionamiento
estudiantes, docentes y cuando la adopcidn sea limitada.
responsables académicos.

Sostenibilidad Capacidad de la institucién para Decidir la consolidacidn, escalabilidad

mantener el modelo mediante o actualizacién del modelo como
recursos, infraestructura, formacidn parte de la estrategia institucional.
docente y evaluacidon continua.

La sintesis separa el vocabulario técnico de la decision pedagdgica, una distincion
necesaria para que el modelo no se limite a clasificar estudiantes. En la evaluacion de
impacto de modelos hibridos inteligentes, el andlisis no debe centrarse unicamente
en verificar si el sistema funciona, sino en determinar si sus resultados mejoran de
manera efectiva las decisiones educativas, el acompafiamiento institucional y las

condiciones de aprendizaje.

La eficacia constituye un primer criterio de valoracion, pero debe entenderse con

cautela. Un modelo puede mostrar buenos resultados en términos de precision,
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prediccidn o generacidn de recomendaciones, y aun asi tener un impacto limitado si

esas recomendaciones no se traducen en mejoras pedagdgicas observables.

Por ello, evaluar la eficacia implica revisar si el sistema ayuda a detectar necesidades
reales, si permite intervenir a tiempo y si contribuye a mejorar trayectorias,

desempefio, participacidon o permanencia estudiantil.

La equidad amplia esta lectura porque obliga a preguntar si el modelo beneficia a
todos los estudiantes o si reproduce diferencias previas. Una herramienta de
personalizacidn puede ser técnicamente eficiente, pero injusta si favorece a quienes
ya tienen mejores condiciones de acceso, mayor autonomia o trayectorias
académicas mas estables. Evaluar el impacto exige observar si las recomendaciones
llegan a quienes mas las necesitan, si los apoyos son pertinentes y si la intervencion

reduce o amplia brechas educativas.

La aceptacion permite incorporar la mirada de los actores que participan en el
proceso. Un modelo hibrido inteligente no puede evaluarse solo desde sus resultados
técnicos; también debe analizarse desde la experiencia de estudiantes, docentes,
tutores, coordinadores y equipos institucionales. Si el sistema es dificil de
comprender, si genera desconfianza, si aumenta la carga docente o si sus

recomendaciones no son percibidas como utiles, su impacto sera limitado.

La sostenibilidad cierra el analisis porque permite valorar si el modelo puede
mantenerse en el tiempo. Una experiencia piloto puede mostrar resultados positivos,
pero la institucion debe preguntarse si cuenta con recursos, formacion docente,
infraestructura, protocolos, soporte técnico y mecanismos de evaluacién continua
para sostenerla. Sin sostenibilidad, la personalizacidn inteligente corre el riesgo de
convertirse en una innovacién temporal, dependiente de esfuerzos aislados y dificil

de integrar a la cultura académica.

En este sentido, la evaluacién de impacto debe considerar tanto los resultados
inmediatos como los efectos institucionales de largo plazo. No basta con medir
cudntas alertas se generaron o cudntas recomendaciones fueron entregadas; es
necesario revisar qué decisiones se tomaron, quién las validé, qué apoyos se

activaron y qué cambios se observaron después de la intervencidn. La trazabilidad del
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proceso permite distinguir entre una personalizacién aparente y una mejora

educativa real.

En evaluacion de impacto de modelos hibridos inteligentes, el punto que conviene
retener es este: toda personalizacion debe poder explicarse al estudiante, al docente
y a la institucién, pero también debe poder evaluarse por sus efectos. Si una
recomendaciéon no mejora la comprensién del aprendizaje, no reduce barreras, no
fortalece el acompafiamiento o no puede sostenerse institucionalmente, su valor

educativo queda limitado.

El siguiente tema, prospectiva tecnoldgica y futuro del aprendizaje personalizado,
permite continuar la secuencia y revisar nuevas implicaciones del modelo. Después
de analizar cémo valorar eficacia, equidad, aceptacion y sostenibilidad, corresponde
mirar hacia adelante y preguntarse qué condiciones deberdan cumplir las tecnologias
educativas para seguir siendo pedagdgicamente pertinentes, éticamente

responsables e institucionalmente viables.

5.7. Prospectiva tecnolédgica y futuro del aprendizaje personalizado

Para mantener el hilo del libro, prospectiva tecnoldgica y futuro del aprendizaje
personalizado debe leerse como continuacion de evaluacién de impacto de modelos
hibridos inteligentes. La diferencia esta en el tipo de evidencia y en la responsabilidad

que cada decision activa.

La lectura de prospectiva tecnoldgica y futuro del aprendizaje personalizado
comienza por una pregunta practica: qué cambia en la intervencion educativa. Laidea
puede parecer sencilla, pero cuando se lleva al aula exige una distinciéon importante.
Explorar tendencias, escenarios, oportunidades y limites de la personalizacién
inteligente en Educacion Superior requiere una lectura menos instrumental de la
tecnologia. Un sistema puede ordenar datos y sugerir rutas, aunque la pertinencia de
esas rutas depende de su relacién con objetivos, contexto y mediacidon docente. Esa

cautela aparece en la discusion desarrollada por Zawacki-Richter et al. y Tsai y GasSevic
[8], [26].

El punto delicado en prospectiva tecnoldgica y futuro del aprendizaje personalizado

estad en conservar margen para revisar la recomendacion del sistema. El problema no
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esta en usar datos, sino en usarlos sin contexto. Cuando tendencia se interpreta sin
mediacion, el modelo puede producir decisiones ordenadas, aunque

pedagdgicamente pobres.

La relacién con el tema siguiente es practica. Si prospectiva tecnoldgica y futuro del
aprendizaje personalizado no se resuelve con claridad, las conclusiones generales de

la obra quedasen apoyado sobre supuestos fragiles.

Para que el lector ubique la secuencia completa, la Figura 18 resume el flujo de

decisidon asociado con el tema.
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Figura 18. Flujo de decision para prospectiva tecnoldgica y futuro del aprendizaje
personalizado.
Al analizar prospectiva tecnoldgica y futuro del aprendizaje personalizado, la
exposicion se ordena mejor si leidos en conjunto, escenario, tendencia, riesgo y
oportunidad forman una cadena de decisién. Primero aparece una sefial, luego se
interpreta su trayectoria, después se revisa el contexto y finalmente se define una

accién que pueda ser observaday corregida.

Cuando el modelo incorpora prospectiva tecnoldgica y futuro del aprendizaje
personalizado, la utilidad del modelo se mide en la coordinacién que produce.
Cuando docencia, bienestar, tecnologia y direccidn curricular trabajan con el mismo

criterio, escenario deja de ser un dato suelto y se vuelve parte de una estrategia.
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En prospectiva tecnoldgica y futuro del aprendizaje personalizado, el esquema visual
debe destacar que prospectiva tecnoldgica y futuro del aprendizaje personalizado no
es una secuencia cerrada. Entre escenario y oportunidad deben aparecer puntos de

validacidn académica, revisidon de contexto y ajuste de la intervencion.

En prospectiva tecnoldgica y futuro del aprendizaje personalizado, la consecuencia
para el libro es clara: visto en conjunto, prospectiva tecnoldgica y futuro del
aprendizaje personalizado fortalece la obra porque conecta datos, mediacion y
seguimiento dentro de una misma ldgica de responsabilidad. Con este cierre, el
manuscrito queda preparado para integrar sus conclusiones y ordenar los conceptos

principales.

El recorrido deja una idea central: la personalizacién inteligente es valiosa cuando

mejora decisiones humanas responsables, no cuando las oculta.
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Conclusiones

Los modelos hibridos inteligentes ofrecen una via sdélida para pensar el
aprendizaje personalizado en Educacion Superior, pero su valor depende
de una condicién bdsica: deben mejorar decisiones educativas, no solo
producir informacién. A lo largo del libro, la personalizacién se ha
presentado como un proceso que integra diversidad estudiantil, datos,
reglas  pedagdgicas, modelos predictivos, retroalimentacidn,

acompafiamiento y gobernanza.

La primera conclusion es que la tecnologia no elimina la complejidad del
aprendizaje. La vuelve mas visible. Los datos pueden mostrar patrones de
participacion, desempefio o riesgo, pero no explican por si solos las
condiciones de un estudiante. Por eso, la mediacion docente y la

interpretacion institucional siguen siendo indispensables.

La segunda conclusion es que el caracter hibrido del modelo no es un
detalle técnico. Combinar enfoques simbdlicos, aprendizaje automatico,
ontologias, reglas y conocimiento experto permite construir sistemas mas
comprensibles y ajustables. En educacion, esa posibilidad es crucial,
porque las decisiones deben responder a fines formativos y no solamente

a precision estadistica.

La tercera conclusion se refiere a la ética. Privacidad, transparencia,
explicabilidad, sesgos y gobernanza no son anexos del proyecto
tecnoldgico; son condiciones de legitimidad. Una institucion que usa
modelos inteligentes debe poder explicar que datos recoge, para que los
usa, quien interpreta los resultados y como se corrigen errores o impactos

no deseados.

En conjunto, el libro propone una idea prudente: la personalizacidn
inteligente puede fortalecer la Educacién Superior si se integra con disefio

pedagdgico, cultura institucional y evaluacién continua. Su futuro no
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dependerd solo de modelos mas potentes, sino de universidades capaces

de usarlos con criterio, responsabilidad y sentido educativo.
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