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Abstract–The objective of this study was to analyze the patterns identified in the scientific literature on the use of learning analytics and 

student engagement in distance higher education (2020–2025). A systematic review was conducted following the PRISMA 2020 model, using 

Scopus as the sole source. The search yielded 74 records; after filtering and refinement, 58 documents were analyzed, and after screening 

and full-text evaluation, 29 studies were included in the final synthesis. Bibliometric analysis was applied in an exploratorily with 

VOSviewer (keyword co-occurrence) to organize the evidence into four thematic clusters. The findings show an evolution from descriptive 

approaches to predictive and prescriptive models, with increasing use of AI, dashboards, and learning management systems to monitor, 

explain, and promote student engagement. 
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Resumen– El objetivo de este estudio fue analizar los patrones 

identificados en la literatura científica sobre el uso de la analítica 

del aprendizaje y el compromiso estudiantil en educación superior a 

distancia (2020–2025). Se realizó una revisión sistemática 

siguiendo el modelo PRISMA 2020, utilizando Scopus como fuente 

única. La búsqueda arrojó 74 registros; tras filtros y depuración se 

analizaron 58 documentos, y luego del cribado y evaluación a texto 

completo se incluyeron 29 estudios para la síntesis final. De 

manera exploratoria se aplicó análisis bibliométrico con 

VOSviewer (co-ocurrencia de palabras clave) para organizar la 

evidencia en cuatro clústeres temáticos. Los hallazgos muestran 

una evolución desde enfoques descriptivos hacia modelos 

predictivos y prescriptivos, con creciente uso de IA, dashboards y 

sistemas de gestión del aprendizaje para monitorear, explicar y 

promover el compromiso estudiantil. 

Palabras clave-- educación a distancia, análisis de datos, 

compromiso estudiantil. 

I.  INTRODUCCIÓN 

La educación superior a distancia ha experimentado un 

crecimiento acelerado a nivel global, intensificado de manera 

abrupta desde 2020 por la pandemia de COVID-19. UNESCO 

reportó que las interrupciones educativas asociadas al cierre de 

universidades afectaron a más de 220 millones de estudiantes 

de educación superior, impulsando una migración masiva 

hacia entornos virtuales y modalidades remotas [1]. Aunque 

esta transición sostuvo la continuidad académica, también 

evidenció debilidades estructurales relacionadas con la calidad 

del proceso formativo, la equidad de acceso y la capacidad 

institucional para sostener experiencias de aprendizaje 

consistentes en escenarios digitales. 

 

En este marco, la OCDE advierte que la expansión de la 

educación digital en educación superior requiere fortalecer 

estándares de calidad, asegurar la coherencia pedagógica y 

mejorar mecanismos de evaluación y acompañamiento, debido 

a la heterogeneidad de enfoques y capacidades institucionales 

[2]. De modo complementario, el Banco Mundial sostiene que 

la adopción acelerada de la educación remota puede 

profundizar desigualdades existentes cuando persisten brechas 

de conectividad, limitaciones tecnológicas y diferencias en 

preparación institucional, con impactos directos en el 

rendimiento y la permanencia [3]. 

 

En América Latina y el Caribe, estas tensiones se agravan 

por brechas estructurales de conectividad. UNICEF señala que 

la crisis sanitaria intensificó la exclusión educativa asociada a 

la brecha digital, con importantes segmentos de población sin 

acceso estable a internet y dispositivos, lo que condiciona la 

participación efectiva en modalidades virtuales [4]. A su vez, 

la CEPAL ha enfatizado que la brecha digital en la región se 

expresa con claridad en la desigualdad entre ámbitos urbanos 

y rurales y entre niveles de ingreso, afectando la continuidad 

educativa y la equidad en oportunidades de aprendizaje [5]. 

 

En el caso peruano, la expansión de la educación superior 

a distancia se consolidó durante la pandemia; sin embargo, 

también se reflejaron dificultades relevantes de permanencia. 

De acuerdo con un reporte del Ministerio de Educación, se 

documentaron variaciones significativas en la interrupción de 

estudios universitarios en el período asociado al COVID-19, 

destacando la conectividad como un factor crítico de 

afectación [6]. En paralelo, informes del INEI sobre TIC en 

hogares muestran que el acceso a tecnologías y el uso de 

internet mantienen diferencias por condiciones 

socioeducativas y territoriales, lo que se traduce en retos de 

equidad para sostener trayectorias académicas en entornos 

virtuales [7]. 

 

Frente a estos desafíos, la analítica del aprendizaje se 

consolida como un enfoque estratégico para comprender y 

mejorar los procesos formativos mediante el análisis de datos 

educativos, permitiendo identificar patrones de participación y 

apoyar la toma de decisiones pedagógicas e institucionales. 

Estudios evidencian su crecimiento en la educación a 

distancia, destacando el uso de Sistemas de Gestión del 

Aprendizaje (en adelante LMS) y datos de registro para 

analizar rendimiento, abandono y compromiso estudiantil [8].  

 

 

Asimismo, revisiones actuales sobre tableros de analítica 

del aprendizaje en educación superior subrayan su potencial 

para retroalimentación, monitoreo y apoyo oportuno, aunque 

señalan desafíos de diseño, adopción e interpretación 

responsable de resultados [9]. No obstante, la evidencia sigue 

presentándose de forma fragmentada (por enfoques, técnicas y 
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contextos), lo que justifica una revisión sistemática que 

sintetice hallazgos y tendencias recientes de manera integrada. 

 

Por su parte, el compromiso estudiantil se reconoce como 

un factor decisivo para la permanencia y el logro académico, 

especialmente en educación superior a distancia, donde la 

autorregulación y la interacción mediada por tecnología 

cobran un rol central. Una revisión sistemática reciente en 

educación superior latinoamericana describe el compromiso 

desde dimensiones conductual, cognitiva y afectiva, y advierte 

que las condiciones institucionales y tecnológicas influyen de 

forma directa en su sostenimiento en ambientes virtuales [10]. 

 

En este marco, el objetivo general del presente estudio fue 

analizar los patrones identificados en la literatura científica 

sobre el uso de la analítica del aprendizaje y el compromiso 

estudiantil en la educación superior a distancia, a partir de 

estudios publicados entre 2020 y 2025, mediante una revisión 

sistemática basada en clústeres temáticos. En correspondencia 

con dicho objetivo, la pregunta que orienta la investigación 

fue: ¿Cómo se ha abordado el uso de la analítica del 

aprendizaje y el compromiso estudiantil en la educación 

superior a distancia en la literatura científica publicada entre 

2020 y 2025? 

 

II. METODOLOGÍA 

El presente estudio se desarrolló mediante una revisión 

sistemática de la literatura, con un enfoque cualitativo y un 

alcance descriptivo–analítico, orientado a examinar la 

producción científica relacionada con la analítica del 

aprendizaje y el compromiso estudiantil en la educación 

superior a distancia durante el periodo 2020–2025. 

 

Este enfoque metodológico facilitó la revisión ordenada 

de la literatura científica, permitiendo integrar y examinar de 

forma sistemática los estudios seleccionados con el fin de 

reconocer patrones recurrentes, los enfoques predominantes y 

líneas de investigación emergentes en el ámbito analizado. 

Para el desarrollo del estudio se siguieron las directrices 

establecidas por el protocolo PRISMA 2020 el cual orienta de 

manera explícita los procesos de identificación selección y 

evaluación de la literatura, contribuyendo a la transparencia y 

coherencia del procedimiento metodológico[11]. 

Así mismo se recurrió al análisis bibliométrico mediante 

el uso del software VOSviewer, empleado para explorar 

relaciones temáticas y estructuras conceptuales a partir del 

análisis de textos de estudio de revisión científica[12]. 

 

A. Estrategia de búsqueda y fuentes de información 

La recopilación de los estudios se llevó a cabo a partir de 

la base de datos multidisciplinaria Scopus, por su 

reconocimiento en investigaciones relacionadas con 

educación, tecnología y analítica de datos. Para mantener 

coherencia en el análisis y favorecer la difusión internacional 

de los resultados, se incluyeron únicamente trabajos 

publicados en idioma inglés. 

 

La estrategia de búsqueda se aplicó a los campos de título, 

resumen y palabras clave, combinando términos relacionados 

con la analítica del aprendizaje y el compromiso estudiantil, 

tales como learning analytics, student engagement, distance 

education, e-learning, online learning y higher education. 

Dichos términos fueron articulados mediante operadores 

booleanos con el fin de ajustar y precisar los resultados 

obtenidos. Asimismo, se consideraron criterios de 

delimitación relacionados con el periodo de publicación 

(2020–2025), el tipo de documento (artículos científicos y 

artículos de conferencia), la disponibilidad de texto completo 

y la adscripción a áreas temáticas como Computer Science, 

Social Sciences, Engineering, Mathematics y Decision 

Sciences. Como resultado de esta fase inicial, se identificaron 

74 registros, los cuales se redujeron a 58 documentos tras la 

aplicación de los filtros propios de la base de datos. 

 

B. Análisis bibliométrico exploratorio 

Con los 58 documentos filtrados, y antes de aplicar el 

proceso de elegibilidad definido por PRISMA, se realizó un 

análisis bibliométrico exploratorio con el objetivo de 

visualizar la estructura conceptual inicial del campo de 

estudio. Esta fase tuvo un carácter preliminar y no 

concluyente, orientado exclusivamente a identificar tendencias 

temáticas generales y apoyar la depuración posterior de la 

muestra. 

El análisis se llevó a cabo mediante el software 

VOSviewer, aplicando técnicas de co-ocurrencia de palabras 

clave, lo que permitió generar un mapa temático preliminar. A 

partir de este procedimiento se identificó, de manera 

referencial, la presencia de cuatro clústeres temáticos, 

asociados a: (i) analítica del aprendizaje y modelos predictivos 

basados en inteligencia artificial, (ii) compromiso estudiantil y 

comportamiento de aprendizaje, (iii) sistemas de aprendizaje y 

educación superior a distancia, y (iv) e-learning e 

infraestructura digital educativa. La identificación de estos 

clústeres tuvo una finalidad metodológica y organizativa, sin 

realizar interpretaciones analíticas en esta etapa. 

 
Fig. 1 Mapa exploratorio de co-ocurrencia de palabras clave 
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C. Proceso de selección y elegibilidad de los estudios 

Posteriormente, se aplicó el proceso de selección 

definitiva conforme a las directrices del protocolo PRISMA 

2020. En una primera etapa se realizó el cribado de títulos y 

resúmenes de los 58 documentos, lo que permitió seleccionar 

52 registros y excluir 6 artículos por no estar directamente 

relacionados con la analítica del aprendizaje o el compromiso 

estudiantil. 

En la fase siguiente, se evaluaron 46 artículos en texto 

completo, de los cuales 17 fueron excluidos por no cumplir 

con los criterios de inclusión, presentar deficiencias 

metodológicas o no alinearse con los objetivos del estudio. 

Finalmente, 29 artículos conformaron la muestra definitiva, 

sobre la cual se desarrolló la síntesis cualitativa y el análisis de 

resultados. El proceso completo de identificación, selección y 

elegibilidad de los estudios se presenta en el diagrama 

PRISMA. 

 
Fig. 2 Diagrama PRISMA del proceso de identificación, selección y 

elegibilidad de los estudios incluidos. 

 

De manera previa al análisis temático, se examinó la 

distribución geográfica de la muestra definitiva de estudios 

incluidos, con el propósito de contextualizar el origen 

territorial de la producción científica analizada. La Figura 3 

presenta la distribución de los 29 estudios seleccionados tras la 

aplicación del protocolo PRISMA, considerando el país donde 

se desarrolló el estudio empírico o, en su defecto, la 

institución líder de la investigación. En términos de 

frecuencia, el Reino Unido concentra el mayor número de 

estudios (n = 4), seguido por Estados Unidos (n = 3). 

Asimismo, Alemania, Australia, China, Grecia, India y 

Turquía aportan dos estudios cada uno. Por su parte, Brasil, 

Finlandia, Francia, Japón, Países Bajos, Sudáfrica, Taiwán, 

Túnez, Ucrania y Vietnam registran un estudio individual, lo 

que evidencia una distribución geográfica amplia, aunque con 

distinta intensidad de producción científica. 

 
Fig. 3 Mapa de estudios incluidos por país de procedencia 

D. Análisis temático y síntesis de la información 

La muestra definitiva de 29 artículos fue sometida a un 

análisis temático estructurado. Para ello, se emplearon 

nuevamente técnicas bibliométricas apoyadas en VOSviewer, 

con el fin de consolidar los clústeres identificados y analizar 

las relaciones temáticas de manera más precisa. 

 

Para sistematizar la información extraída de los estudios 

incluidos, se elaboraron matrices de análisis en las que se 

registraron aspectos clave como el año de publicación, los 

objetivos de cada investigación, el enfoque metodológico 

adoptado, las herramientas analíticas empleadas y los 

principales hallazgos reportados. Este proceso facilitó la 

organización y comparación de la literatura revisada, y 

constituyó el soporte para la presentación posterior de los 

resultados bibliométricos y del análisis temático. 

 

E. Consideraciones éticas 

La presente investigación se basó exclusivamente en el 

análisis de la literatura científica previamente publicada, por lo 

que no fue necesaria la recolección de datos primarios. Bajo 

este enfoque, se procuró un uso responsable de la información 

académica, cuidando la correcta citación de las fuentes y el 

debido reconocimiento de la autoría intelectual de los estudios 

revisados. En consecuencia el desarrollo del estudio se 

encuentra alineado con las recomendaciones éticas 

generalmente aceptadas para revisiones sistemáticas en el 

ámbito de la investigación educativa [11], [13]. 

III. RESULTADOS 

En la tabla I se presentan los 29 estudios que conforman 

la muestra final de la revisión, organizados en un clúster 

temático identificado a partir del análisis bibliométrico y de la 

co-concurrencia de palabras clave. Esta disposición permitió 

ordenar los resultados de manera clara y facilitó una lectura 

comparativa de los enfoques metodológicos empleados, los 

tipos de análisis del aprendizaje utilizados, el nivel de 

incorporación de la inteligencia artificial y las dimensiones del 
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compromiso estudiantil más abordadas en la literatura 

científica reciente. 

 
TABLA I 

ESTUDIOS INCLUIDOS ORGANIZADOS POR CLÚSTER 

Authors Abbreviated title Year N° Cluster 

Ayari et al. 
Deep Learning for Engagement 
Detection 

2025 Cluster 1 

Dobashi et al. 
Learning Patterns from Moodle 

Logs 
2022 Cluster 1 

Hasnine et al. 
Real-Time Affective Analytics 

Dashboard 
2023 Cluster 1 

Khelifi et al. 
Prediction–Intervention for 

Student Success 
2022 Cluster 1 

Merchant et al. 
Machine Learning for Academic 

Performance 
2022 Cluster 1 

Raj & 
Renumol 

Early Engagement Prediction with 
ML 

2022 Cluster 1 

Shabnam Ara 
& Tanuja 

Factors Influencing Online 
Performance 

2023 Cluster 1 

Yin et al. 
GenAI Feedback and CSCL 

Engagement 
2025 Cluster 1 

Chouhan 
Interactive Video Assignments and 

Engagement 
2022 Cluster 2 

Demir & 

Akbıyık 

Digital Nudging in Distance 

Learning 
2025 Cluster 2 

Lu & Yortsos 
Cross-Border Peer Learning 

(iPodia) 
2023 Cluster 2 

Radović & 

Seidel 

Learning Behaviors and Cognitive 

Engagement 
2025 Cluster 2 

Salonen et al. 
Online Activity in Blended 
Learning 

2021 Cluster 2 

Verzhihovska 

et al. 

Moodle Communication Tools and 

Engagement 
2024 Cluster 2 

Zamecnik et 

al. 

Learner Motivations and Profiles 

Online 
2022 Cluster 2 

Canty et al. 
Reducing Attrition in Online 

Programs 
2020 Cluster 3 

Ciordas-Hertel 

et al. 

Mobile Sensing for Engagement 

Assessment 
2022 Cluster 3 

Herodotou et 
al. 

Scaling Predictive Learning 
Analytics 

2020 Cluster 3 

James et al. 
Scaffolded Experiential Distance 
Learning 

2020 Cluster 3 

Paxinou et al. 
Virtual Reality for Remote Science 

Labs 
2022 Cluster 3 

Yousef & 

Sumner 
A Decade of MOOC Research 2021 Cluster 3 

Alharbi et al. 
Gamified MOOCs Engagement 

Measurement 
2020 Cluster 4 

Bowen Metaverse-Based Sports Teaching 2025 Cluster 4 

Copgeven & 

Firat 

Dashboard Usage and Academic 

Achievement 
2024 Cluster 4 

Herodotou et 

al. 

Participatory Design of Learning 

Dashboards 
2025 Cluster 4 

Hu et al. 
Gamified Analytics for Self-

Regulation 
2024 Cluster 4 

Kanetaki et al. 
YouTube Data in Engineering 
Education 

2022 Cluster 4 

Lugoma et al. 
Transdisciplinary Learning 
Analytics 

2025 Cluster 4 

Misiejuk & 
Khalil 

Co-Design of Instructor 
Dashboards 

2024 Cluster 4 

 

A. Clúster 1: Learning analytics y modelos predictivos 

basados en IA 

El presente clúster está conformado por ocho 

investigaciones que exploran el uso de la analítica del 

aprendizaje junto con técnicas de machine learning y deep 

learning, con el propósito de anticipar situaciones de éxito o 

riesgo académico en entornos educativos a distancia.  

 

Esos estudios fueron desarrollados en su mayoría bajo 

enfoques cuantitativos y requieren un uso intensivo de datos 

como registros de actividad de plataformas LMS y evidencias 

de interacción y otros materiales de tipo multimodal. Entre 

ellos, destacan estudios que tienen como eje la detección 

automática del compromiso de los estudiantes en los entornos 

virtuales de aprendizaje, como el  análisis de la expresión 

facial y los estados de ánimo como indicadores del nivel de 

compromiso de los estudiantes en las clases sincrónicas, 

utilizando para su clasificación, técnicas de visión por 

computadora [14]. 

 

Además, se emplean sistemas de analítica del aprendizaje 

en entornos virtuales, basados en el procesamiento 

automatizado de datos de vídeo capturados mediante cámaras 

web y su representación mediante paneles de visualización en 

tiempo real. Este enfoque permite el seguimiento de 

variaciones en los estados afectivos y en los niveles de 

atención de los estudiantes durante sesiones sincrónicas [15]. 

 

A partir del análisis de logs de Moodle, se revisan 

patrones de comportamiento académico mediante técnicas de 

series temporales, facilitando la detección de patrones de 

aprendizaje atípicos asociados a situaciones de riesgo 

académico [16] de manera complementaria, se reportan 

enfoques que integran modelos predictivos y prescriptivos 

basados en la evaluación de algoritmos [17] y machine 

learning, orientados a anticipar en nivel de compromiso, 

dificultades académicas y activar intervenciones de apoyo 

personalizadas a lo largo del proceso formativo [18]. 

 

Por otro lado, se amplía el alcance del análisis hacia la 

predicción del rendimiento académico, mediante el uso del 

modelo Voting Ensamble integrado a la nube [19], propuestas 
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orientadas a la predicción temprana del compromiso a partir 

de registros de interacción y evaluaciones intermedias [18]. Y 

el uso de modelos de lenguaje extenso lo que permite integrar 

información cualitativa proveniente de reflexiones 

estudiantiles para un monitoreo académico personalizado [20].  

 

Finalmente, trabajos más recientes exploran el uso de la 

inteligencia artificial generativa en contextos colaborativos, 

con el fin de analizar dinámicas cognitivas y socioemocionales 

en entornos Computer-Supported Collaborative Learning 

(CSCL)  [21]. 

 

B. Clúster 2: Compromiso estudiantil y comportamiento del 

aprendizaje 

 Agrupa siete estudios que abordan el compromiso 

estudiantil desde los enfoques conductuales y cognitivos. Se 

centran en describir las interacciones que en los entornos 

virtuales y blended, considerando el diseño pedagógico, los 

objetivos académicos y el perfil del estudiante.  

  

 Los resultados evidencian que la incorporación de vídeos 

interactivos en un modelo de aula invertida se asocia con 

mayores niveles de compromiso estudiantil, reflejados en 

patrones de visualización repetida (rewatch analytics), en una 

participación más activa y percepciones favorables sobre el 

proceso de aprendizaje [22]. En la misma línea, se tiene que la 

aplicación de nudges digitales, a través de notificaciones 

móviles personalizadas y el monitoreo de interacciones en la 

plataforma LMS, contribuye a orientar el comportamiento 

académico y a fortalecer tanto el compromiso conductual 

(asistencia, entregas y participación en entornos virtuales) 

como el afectivo, reflejado en mayores niveles de motivación 

y sentido de pertenencia [23]. 

 

 Desde una perspectiva social, las dinámicas del 

aprendizaje colaborativo global favorecen el compromiso 

estudiantil a través de interacciones entre pares y por 

dinámicas de colaboración sostenida entre instituciones de 

distintos países [24]. 

Por otro lado, mediante el análisis de trazas digitales en 

entornos de aprendizaje adaptativo se pudo identificar 

diferencias significativas en el comportamiento cognitivo y 

conductual según los objetivos de aprendizaje de los 

estudiantes, facilitando retroalimentación diferenciada y 

modelos de estudiante personalizados orientados a metas 

académicas específicas [25]. De manera complementaria el 

análisis descriptivo de los patrones temporales de acceso a los 

recursos y participación de los estudiantes y actividad en línea, 

aporta información relevante para optimizar la guía docente 

aun cuando no se incorporen modelos predictivos avanzados. 

 

 Respecto a contextos educativos de alta complejidad, se 

destacan el uso de estratégico de herramientas de 

comunicación institucional, como foros, chats y 

videoconferencia para promover el compromiso conductual y 

emocional, reforzando la percepción de apoyo y continuidad 

académica en entornos virtuales adversos [26].  

 Además, se tiene que la aplicación de técnicas de ciencia 

de datos, cómo Latent Class Analysis (LCA), permite 

desarrollar perfiles de estudiantes integrando motivaciones, 

demografía y compromiso para personalizar el soporte, 

anticipar riesgos de deserción y optimizar las rutas de 

aprendizaje en programas a distancia [27]. 

 

C. Clúster 3: Sistemas de aprendizaje y educación superior 

 El clúster está conformado por seis estudios que abordan 

la analítica del aprendizaje desde una perspectiva institucional 

y sistémica orientada a la gestión del abandono y la 

escalabilidad de las soluciones tecnológicas, enfocándose en 

los desafíos estructurales de la educación superior a distancia.  

 

 Como alternativa para reducir la deserción estudiantil, se 

destaca la detección temprana de estudiantes a riesgo y 

acompañamiento institucional. En este marco se reportan 

experiencias basadas en comunidades de práctica que 

combinan el análisis de la actividades personalizadas en 

plataformas LMS, junto con comunicaciones directas y 

espacios virtuales de orientación [28]. 

 

De forma complementaria, es posible ampliar el alcance 

de la analítica del aprendizaje con la incorporación de datos 

contextuales obtenidos a través de técnicas de mobile sensing. 

Este enfoque permite complementar los registros tradicionales 

de interacción con información vinculada al entorno físico y a 

las condiciones en las que se desarrolla el estudio, logrando 

una interpretación más situada del comportamiento del 

discente en modalidad a distancia [29]. 

 

Asimismo, un estudio longitudinal pone en evidencia 

como la analítica predictiva a gran escala contribuye en la 

gestión del abandono estudiantil. En particular, la adopción de 

modelos de machine learning para la identificación temprana 

integrados en tableros de control con alertas automatizadas y 

mecanismos de apoyo docente lo que permite escalar la toma 

de decisiones basada en datos [30]. Más allá de la retención, la 

analítica del aprendizaje en tiempo real se direcciona, hacia el 

diseño y la optimización de la experiencia formativa. 

 

En esta línea,  se muestra como la analítica aplicada a 

proyectos de aprendizaje experiencial facilita el monitoreo del 

desempeño grupal, el análisis de sentimientos y la 

automatización en bucles de retroalimentación en entornos 

digitales [31]. Además, emplear el análisis secuencial de 

registros de entornos de realidad virtual facilita la 

identificación de patrones críticos de interacción, aportando 

evidencia para el mejoramiento del diseño pedagógico en 

laboratorios virtuales aun cuando el enfoque predictivo se base 

en modelos probabilísticos sin aprendizaje profundo [32]. 

 

Para finalizar, se evidencia que el uso de analítica 

descriptiva, predictiva y prescriptiva en entornos educativos 
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masivos favorece el monitoreo del compromiso, la 

personalización del aprendizaje y la evaluación de 

intervenciones pedagógica a gran escala [33]. 

 

D. Clúster 4: E-learning e infraestructura digital educativa 

Agrupa ocho estudios que abordan la analítica del 

aprendizaje desde una perspectiva aplicada a la infraestructura 

digital, la visualización de datos y el soporte directo a los 

procesos de enseñanza. 

 

En este marco, se reportan sistema de tutoría y 

retroalimentación basados en inteligencia artificial que median 

la interacción entre el estudiante y el entorno virtual. Hoy el 

análisis de trazas de uso de chatbots educativos y generadores 

automáticos de ejercicios evidencia efectos positivos sobre las 

dimensiones conductuales cognitivas y emocionales del 

compromiso estudiantil [34]. De forma complementaria, otras 

propuestas integran técnicas de minería de datos educativos 

para procesar interacciones complejas junto con variables 

contextuales y socioeconómicas, orientando intervenciones 

académicas personalizadas destinadas a reducir la deserción y 

mejorar el desempeño académico [35]. 

 

Desde una perspectiva centrada en la visualización y el 

diseño de tableros de analítica, se tiene los dashboard como 

herramientas de apoyo a la autorregulación y el monitoreo del 

progreso académico. La visualización estructurada de 

indicadores de interacción, rendimiento y participación se 

asocia con mejoras en la toma de decisiones del estudiante y 

en su implicación con el proceso formativo [36]. Asimismo, 

enfoques de ecodiseño incorpora las necesidades y 

percepciones de los usuarios finales en el desarrollo de 

tableros que combinan analítica, descriptiva, predictiva y 

prescriptiva facilitando recomendaciones personalizadas y el 

contacto oportuno con tutores [37]. 

   

En relación con el aprendizaje autorregulado, se 

identifican estudios que integran mecanismos de 

retroalimentación visual y gamificación en dashboards 

educativos. El análisis conjunto de registros de interacción y 

cuestionarios de autorregulación muestra que favorecen 

procesos de reflexión, planificación y selección de rutas de 

aprendizaje más efectivas, reforzando dimensiones cognitivas 

y conductuales del engagement [38]. En una línea afín, el uso 

de plataformas sociales y repositorios audiovisuales como 

apoyo asincrónico permite identificar patrones de 

visualización y hábitos de estudio relevantes para el diseño de 

actividades formativas [39]. 

 

Por otro lado, se reportan propuestas que amplían el 

alcance de la analítica del aprendizaje hacia entornos 

inmersivos y colaborativos. En estos casos, la integración de 

tecnologías XR con analítica multimodal, sensores fisiológicos 

y modelos adaptativos posibilita la personalización dinámica 

de la experiencia de aprendizaje, considerando variables como 

carga cognitiva, coordinación motora y niveles de 

atención[40]. De manera complementaria, el desarrollo de 

tableros orientados a instructores en laboratorios remotos 

permite visualizar actividades pasadas y en curso, facilitando 

la orquestación pedagógica y la comprensión de procesos 

experimentales en entornos STEM [41]. 

 

E. Aportes y proyecciones 

Desde una perspectiva integradora, los resultados 

evidencian una novedad científica asociada a la 

sistematización de la analítica del aprendizaje mediante 

clústeres temáticos que articulan enfoques tecnológicos, 

pedagógicos e institucionales, superando análisis 

fragmentados centrados exclusivamente en herramientas. 

Asimismo, emergen debates críticos vinculados al uso 

creciente de inteligencia artificial generativa y de analítica 

multimodal, especialmente en relación con la automatización 

de procesos educativos, la interpretación de los datos y los 

desafíos éticos que ello implica. 

 

No obstante, el avance de la analítica del aprendizaje 

también plantea tensiones relevantes. Por un lado, la creciente 

dependencia de modelos predictivos puede generar riesgos 

asociados a la sobreinterpretación de datos y a la 

automatización de decisiones educativas. Por otro lado, la 

integración de inteligencia artificial en entornos educativos 

requiere marcos éticos sólidos que garanticen la transparencia, 

la privacidad de los datos y la equidad en el acceso a las 

tecnologías. 

 

Los hallazgos sugieren una transición progresiva desde 

modelos descriptivos hacia enfoques predictivos, prescriptivos 

e interpretativos, lo que abre líneas futuras de investigación 

orientadas a una integración más contextual, ética y sostenible 

de la analítica del aprendizaje. Desde el plano aplicado, se 

identifican implicancias prácticas relevantes para el diseño de 

sistemas de apoyo académico, dashboards educativos y 

estrategias institucionales de acompañamiento estudiantil en 

modalidad a distancia. Finalmente, los resultados confirman la 

pertinencia del estudio con la línea de investigación en 

tecnología educativa y educación superior a distancia, al 

aportar evidencia sistematizada sobre el rol de la analítica del 

aprendizaje en el fortalecimiento del compromiso estudiantil. 

Los clústeres identificados no operan de manera aislada, 

sino que muestran una interrelación progresiva entre 

dimensiones tecnológicas, pedagógicas e institucionales. En 

conjunto, evidencian que la analítica del aprendizaje 

evoluciona desde un enfoque centrado en herramientas hacia 

una integración más compleja orientada a la toma de 

decisiones educativas y a la mejora del compromiso 

estudiantil en entornos digitales. 

 

El presente estudio presenta limitaciones propias de su 

diseño que delimitan su alcance sin afectar la validez de los 

hallazgos. En particular, el análisis se centró en la base de 

datos Scopus y en publicaciones en idioma inglés, priorizando 

calidad y comparabilidad internacional. No obstante, estas 
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decisiones pudieron restringir la inclusión de otros contextos, 

especialmente de regiones como América Latina, lo que 

plantea la necesidad de futuras investigaciones con mayor 

diversidad de fuentes e idiomas. 

 

IV. CONCLUSIONES 

En relación con el objetivo general, la presente revisión 

sistemática evidencia que la analítica del aprendizaje se ha 

consolidado como un eje estratégico para el estudio y 

fortalecimiento del compromiso estudiantil en la educación 

superior a distancia. Durante el periodo 2020–2025, la 

literatura científica muestra una evolución sostenida desde 

enfoques descriptivos centrados en el registro de interacciones 

hacia modelos más complejos que integran análisis 

predictivos, prescriptivos e interpretativos. Esta 

transformación ha permitido abordar el compromiso 

estudiantil como un constructo multidimensional, 

considerando no solo la participación observable, sino también 

aspectos cognitivos, emocionales y contextuales, lo que 

amplía la comprensión de los procesos de aprendizaje en 

entornos virtuales. 

 

En relación con el Clúster 1, los resultados permiten 

concluir que la incorporación de técnicas de machine learning, 

deep learning e inteligencia artificial generativa ha fortalecido 

la capacidad de detección temprana del riesgo académico y del 

nivel de compromiso estudiantil. Los estudios analizados 

coinciden en que el uso intensivo de datos provenientes de 

plataformas LMS, registros multimodales y análisis 

automatizado, favorece la anticipación de dificultades de 

aprendizaje en los estudiantes y la activación de 

intervenciones personalizadas. No obstante, esta línea de 

investigación plantea desafíos asociados a la interpretabilidad 

de los modelos y al uso ético de los datos, aspectos que 

requieren ser abordados de manera más sistemática en 

investigaciones futuras. 

 

Respecto al Clúster 2, se concluye que el compromiso 

estudiantil no responde a patrones homogéneos, sino que se 

configura de forma dinámica según el diseño pedagógico, los 

objetivos de aprendizaje y el perfil del estudiante. La 

evidencia analizada destaca el valor de estrategias como los 

vídeos interactivos, el nudging digital, el aprendizaje 

colaborativo y el análisis de trazas digitales para comprender 

comportamientos y trayectorias de participación. En este 

sentido, la analítica del aprendizaje cumple principalmente 

una función interpretativa, al facilitar la comprensión de las 

formas en que los estudiantes interactúan con los entornos 

virtuales, incluso en ausencia de modelos predictivos 

avanzados. 

 

En cuanto al Clúster 3, los hallazgos permiten afirmar que 

la efectividad de la analítica del aprendizaje en la educación 

superior a distancia depende del alineamiento entre tecnología, 

docencia e institucionalidad. Los estudios revisados muestran 

que las iniciativas orientadas a la reducción del abandono 

estudiantil y a la mejora de la experiencia formativa requieren 

no solo herramientas analíticas, sino también estrategias 

organizacionales, sistemas de apoyo y mecanismos de 

escalabilidad. Desde esta perspectiva, la analítica del 

aprendizaje se posiciona como un componente estructural de 

la gestión académica, más allá de su uso instrumental o 

tecnológico. 

 

Finalmente, en el Clúster 4, se concluye que la 

infraestructura digital educativa actúa como un mediador 

activo del compromiso estudiantil, condicionando la forma en 

que los datos son recolectados, visualizados e interpretados. El 

uso de dashboards educativos, sistemas de retroalimentación 

automatizada, gamificación y entornos inmersivos evidencia 

un impacto positivo en los procesos de autorregulación, toma 

de decisiones y participación estudiantil. Estos resultados 

subrayan la importancia del diseño de los sistemas de 

visualización y análisis como parte integral de las estrategias 

pedagógicas, reafirmando la pertinencia de la analítica del 

aprendizaje dentro de la línea de investigación en tecnología 

educativa y educación superior a distancia. 
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