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Resumen 
 
La investigación analiza los factores que influyen en la deserción en la formación 
online entre 2020 y 2024, identificando tendencias y oportunidades para mejorar 
la retención mediante herramientas tecnológicas y modelos predictivos. Se realizó 
una revisión sistemática de la literatura utilizando el framework SALSA, revisando 
bases de datos como WoS, Scopus, ERIC, Dialnet y SciELO. Tras aplicar criterios de 
selección, se analizaron un total de 63 estudios mediante codificación cualitativa 
para identificar patrones temáticos. Los resultados destacan la incidencia de 
factores individuales como la autoeficacia, autorregulación y gestión del tiempo, 
así como aspectos sociodemográficos y del entorno, como responsabilidades 
laborales y familiares. A nivel institucional, elementos como el diseño pedagógico 
adaptado, soporte técnico e intervenciones personalizadas son clave para la 
retención. Además, herramientas como la analítica de aprendizaje y la inteligencia 
artificial emergen como estrategias esenciales para predecir y mitigar el abandono. 
Estas tecnologías permiten detectar patrones de comportamiento en plataformas 
virtuales y diseñar apoyos personalizados, en tiempo real, siendo efectivos para 
identificar estudiantes en riesgo. La investigación concluye que la adopción de 
estas herramientas y enfoques predictivos, basados en analítica de aprendizaje 
y estrategias adaptativas, es crucial para personalizar el aprendizaje y reducir la 
deserción en la educación en línea.

Abstract
 
The study examines the factors influencing dropout rates in virtual education 
between 2020 and 2024, identifying trends and opportunities to improve retention 
through technological tools and predictive models. A systematic literature review 
was conducted using the SALSA framework, analyzing databases such as WoS, 
Scopus, ERIC, Dialnet, and SciELO. After applying selection criteria, a total of 63 
studies were analyzed using qualitative coding to identify thematic patterns. The 
results highlight the impact of individual factors such as self-efficacy, self-regulation, 
and time management, as well as sociodemographic and environmental aspects 
such as work and family responsibilities. At the institutional level, key elements for 
retention include tailored pedagogical design, technical support, and personalized 
interventions. Additionally, tools such as learning analytics and artificial intelligence 
emerge as essential strategies to predict and mitigate dropout rates. These 
technologies enable the detection of behavioral patterns on virtual platforms and 
the design of real-time personalized support, proving effective in identifying at-
risk students. The study concludes that the adoption of these tools and predictive 
approaches—based on learning analytics and adaptive strategies—is crucial to 
personalizing learning and reducing dropout rates in online education.
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Resumo 
 
A pesquisa analisa os fatores que influenciam as taxas de evasão na educação 
virtual entre 2020 e 2024, identificando tendências e oportunidades para melhorar 
a retenção por meio de ferramentas tecnológicas e modelos preditivos. Foi 
realizada uma revisão sistemática da literatura utilizando a estrutura SALSA em 
bancos de dados como WoS, Scopus, ERIC, Dialnet e SciELO. Após a aplicação dos 
critérios de seleção, 63 estudos foram analisados usando codificação qualitativa 
para identificar padrões temáticos. Os resultados destacam o impacto de fatores 
individuais, como autoeficácia, autorregulação e gestão do tempo, bem como 
aspectos sociodemográficos e contextuais, como trabalho e responsabilidades 
familiares. No âmbito institucional, elementos como design pedagógico adaptado, 
suporte técnico e intervenções personalizadas são essenciais para a retenção. 
Além disso, ferramentas como análise de aprendizagem e inteligência artificial 
estão surgindo como estratégias-chave para prever e mitigar a evasão. Essas 
tecnologias permitem a detecção de padrões de comportamento em plataformas 
virtuais e o desenho de suporte personalizado em tempo real, sendo eficazes 
na identificação de alunos em risco. A pesquisa conclui que a adoção dessas 
ferramentas e abordagens preditivas, baseadas em análises de aprendizagem 
e estratégias adaptativas, é crucial para personalizar o processo de aprender e 
reduzir a evasão na educação online.

Palavras-chave: 
aprendizado online, 
educação a distância, 
evasão escolar, 
estudantes em risco, 
sistemas de alerta 
precoce, apoio ao 
estudante, inteligência 
artificial.



Cuadernos de Investigación Educativa | Vol. 16 No. 2 | 2025 | DOI: https://doi.org/10.18861/cied.2025.16.2

Introducción

Las tecnologías de la información y la comunicación (TIC) han transformado la 
educación, redefiniendo las metodologías de enseñanza y aprendizaje (Saltos-
Rivas et al., 2022). Durante la pandemia, las plataformas virtuales se convirtieron en 
herramientas esenciales para la continuidad educativa (Ramírez Montoya et al., 2022). 

La transformación digital en los procesos educativos ha impulsado el desarrollo de 
diversas modalidades de enseñanza mediadas por tecnología, entre las que destacan 
la educación en línea, el e-learning y la formación virtual. Aunque estos términos a 
menudo se utilizan de forma indistinta, existen distinciones conceptuales relevantes.

La educación en línea se configura como una modalidad planificada de enseñanza-
aprendizaje mediada por tecnologías digitales, que se desarrolla de forma integral 
en entornos virtuales y permite la interacción tanto sincrónica como asincrónica 
entre docentes y estudiantes. Desde el modelo de Comunidad de Investigación, 
Garrison, Anderson & Archer (2000) señalan que el diseño de estos entornos debe 
promover una integración equilibrada de presencia docente, social y cognitiva, para 
generar experiencias formativas significativas y colaborativas. Mientras, el concepto 
de e-learning, tal como lo define Cabero (2006; 2020), abarca toda experiencia de 
aprendizaje basada en tecnologías digitales, caracterizada por la flexibilidad, la 
interacción asincrónica y el protagonismo del estudiante. Esta modalidad incluye 
desde propuestas autoformativas hasta cursos complejos organizados en plataformas 
virtuales, siendo especialmente útil para el desarrollo de competencias profesionales 
y el aprendizaje a lo largo de la vida.

En cambio, la formación virtual suele presentarse como una prolongación de la 
enseñanza presencial, trasladada a entornos digitales sin una transformación 
metodológica profunda. Según García Aretio (2014), cuando la virtualización no 
implica rediseño pedagógico ni adaptación a las características del entorno, se corre 
el riesgo de reproducir prácticas tradicionales que limitan las potencialidades del 
medio. En adelante, se empleará el término aprendizaje en línea como un concepto 
paraguas que engloba modalidades que todas comparten el uso intensivo de 
tecnologías digitales para mediar el proceso de enseñanza-aprendizaje y se basan 
en una formación sin presencia física.

A su vez, el crecimiento de estas modalidades ha ampliado el acceso a la educación 
superior, especialmente para personas que requieren flexibilidad por razones 
laborales o personales (Bozkurt et al., 2020). No obstante, este avance supone 
nuevos desafíos, como atender la diversidad del estudiantado y reducir las tasas de 
abandono. Así, la deserción en educación en línea se muestra entre un 10  % y un 
20 % mayor que en la educación presencial (Bawa, 2016; Kauffman, 2015). Mientras, 
la Open University del Reino Unido reportó un abandono del 78 % (Tan & Shao, 2015), 
los cursos masivos abiertos en línea (MOOCs), muestran tasas de finalización que son 
aún menores: menos del 7 % de los estudiantes culminan los cursos (Jordan, 2014). 
Plataformas como Coursera y EDX presentan tasas del 8 % y 5 %, respectivamente 
(Feng et al., 2019).
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Factores que influyen en la deserción en línea

La deserción en educación online responde a múltiples factores. Orellana et al. 
(2020) los agrupan en tres categorías: (1) factores individuales, como la motivación, 
autodisciplina y gestión del tiempo; (2) factores académicos e institucionales, que 
incluyen soporte técnico, interacción docente-estudiante y diseño del curso; y (3) 
factores tecnológicos, como conectividad deficiente y habilidades digitales limitadas. 
Kara et al. (2019) amplían esta clasificación, incorporando factores personales, sociales 
e institucionales, y destacando la flexibilidad en políticas académicas. Por su parte, 
Muljana & Luo (2019) subrayan el papel del soporte institucional y la dificultad del 
programa como determinantes en la permanencia estudiantil.

Estudios recientes coinciden en que la retención depende de la interacción de estos 
factores. La autodisciplina y la gestión del tiempo son esenciales para el éxito en línea. 
A nivel institucional, el apoyo técnico, académico y emocional, junto con políticas 
flexibles, favorece la continuidad de estudiantes con responsabilidades adicionales. 
Asimismo, el diseño del curso influye en el compromiso y la sensación de pertenencia: 
la claridad de los materiales, la organización del contenido y la interacción con 
docentes son elementos clave (Kara et al., 2019; Muljana & Luo, 2019; Orellana et 
al., 2020). Además, problemas tecnológicos, como conectividad inestable y falta de 
competencias digitales, destacan la necesidad de soporte técnico adecuado.

Inteligencia artificial y analítica de datos en la retención 
estudiantil

La inteligencia artificial (IA) y la analítica de datos han cobrado relevancia en la 
mitigación del abandono en entornos virtuales. Modelos de minería de datos, 
trazabilidad del conocimiento y analítica del aprendizaje han permitido personalizar 
los procesos educativos, adaptando contenidos y actividades a las necesidades 
individuales (Ilić et al., 2023; Piech et al., 2015). El análisis predictivo, mediante 
herramientas de trazabilidad del conocimiento profundo, ayuda a identificar áreas de 
dificultad y a proporcionar guías personalizadas (Ilić et al., 2023; Zou et al., 2018). Dogan 
(2023) destaca el uso de algoritmos supervisados, como redes neuronales y árboles 
de decisión, en la predicción del rendimiento estudiantil, mientras que Murtaza et al. 
(2022) exploran sistemas adaptativos basados en algoritmos colaborativos y redes 
neuronales recurrentes.

En los últimos años, diversos estudios han examinado el impacto del apoyo estudiantil 
en la retención en formación online. Rotar (2022) revisó 28 investigaciones publicadas 
entre 2010 y 2020, concluyendo que las intervenciones tempranas y personalizadas 
son fundamentales. Olugbara et al. (2023), tras analizar 84 estudios entre 2012 y 2022, 
resaltaron la importancia del soporte académico, organizacional y emocional.

Desde una perspectiva de calidad, Soukaina et al. (2020) revisaron 40 estudios 
entre 2016 y 2020 sobre la deserción en MOOCs, destacando el diseño del curso, 
la interacción y el soporte técnico como factores críticos. Estrada-Molina & Fuentes 
Cancell (2022) identificaron la motivación inicial, la claridad del curso y la gamificación 
como estrategias clave para reducir el abandono. La personalización y el soporte 
técnico y emocional emergen como herramientas efectivas en la retención estudiantil.
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En el ámbito del aprendizaje automático, López-Zambrano et al. (2021) y Mbunge et al. 
(2022) han analizado la predicción del rendimiento académico. Los primeros aplicaron 
minería de datos para identificar patrones de aprendizaje, mientras que Mbunge et 
al. (2022) se enfocaron en modelos híbridos y tecnologías adaptativas en entornos 
inteligentes. La evidencia sugiere que estrategias como el soporte personalizado, el 
diseño de cursos centrado en la interacción y la aplicación de inteligencia artificial 
pueden mejorar la retención estudiantil.

Esta revisión busca analizar las tendencias en el estudio de la retención de estudiantes 
en formación online consolidando publicaciones recientes (2020-2024). A partir 
de las preguntas ¿cuáles son los factores que afectan la deserción de estudiantes 
en programas de formación online en la actualidad?, ¿cómo se agrupan estos 
factores?,¿qué tipo de modelos de datos de están construyendo para prevenir la 
deserción?, y ¿cuáles son las tendencias en el uso de algoritmos e IA para estudiar 
el fenómeno de la deserción en los programas online?, se organiza la información 
recabada en esta reseña, integrando nuevas tendencias en inteligencia artificial y 
modelos pedagógicos emergentes para optimizar el aprendizaje digital.

Metodología

Esta investigación se basa en una revisión sistemática de la literatura, una metodología 
ampliamente utilizada para analizar tendencias, identificar brechas y orientar futuras 
investigaciones (Brunton et al., 2020; Codina, 2018). Según Page et al. (2021), este 
enfoque permite sintetizar y evaluar la evidencia científica, facilitando la toma de 
decisiones informadas. En este contexto, se aplicó esta metodología para examinar 
los factores que influyen en la deserción en formación online.

Para estructurar el proceso de revisión, se adoptó el modelo SALSA (Search, Appraisal, 
Synthesis, Analysis), reconocido por su rigor en revisiones sistemáticas (Grant & Booth, 
2009; Siksnelyte-Butkiene et al., 2021). En la fase de búsqueda, se consultaron bases 
de datos como WoS, Scopus, ERIC, Dialnet y SciELO, documentando detalladamente 
las fuentes y procedimientos para garantizar la replicabilidad del estudio (Codina, 
2020; Page et al., 2021).

Se aplicó una estrategia de búsqueda con conectores booleanos utilizando la 
fórmula: (“Online learning” OR “virtual learning” OR e-learning OR “distance education”) 
AND (Dropout OR “dropping out” OR “at-risk students”) AND (“Early warning system” OR 
Intervention OR challenges OR “Artificial intelligence”).

Este proceso identificó 808 publicaciones iniciales, reducidas posteriormente 
mediante la eliminación de duplicados (202), la lectura de resúmenes y la aplicación 
inicial de criterios de selección.

En la fase de evaluación, se establecieron criterios de inclusión y exclusión con base 
en estándares internacionales para revisiones sistemáticas (Page et al., 2021). Se 
incluyeron artículos publicados a partir del año 2020, indexados en bases de datos 
reconocidas, que abordaran la deserción en programas en línea, estrategias para 
su reducción y experiencias en educación superior y cursos abiertos. Se excluyeron 
investigaciones centradas exclusivamente en modelos matemáticos de predicción, 
estudios sobre niveles educativos distintos a la educación superior, análisis de 
deserción en modalidad presencial y experiencias virtuales desarrolladas únicamente 
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como respuesta a la emergencia por COVID-19. Luego del análisis de contenido y la 
eliminación artículos no accesibles, el corpus final se redujo a 63 publicaciones, cinco 
en publicadas en español y 58 publicadas en inglés, cuyo proceso de selección se 
presenta en la Figura 1.

Los criterios de inclusión y exclusión no consideraron en ningún caso el idioma de los 
estudios. Si bien las bases de datos desde donde se rescatan más publicaciones son 
en inglés, la baja selección de documentos en español se circunscribe únicamente a 
la idoneidad de los estudios respecto al objetivo de esta investigación.

Figura 1 
Esquema con detalle de fases de la investigación
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Para la síntesis de información, se diseñó una matriz de datos que consolidó factores 
clave, hallazgos principales y metodologías utilizadas en los estudios seleccionados. 
Se aplicó un análisis de contenido cualitativo con codificación abierta, lo que permitió 
identificar patrones temáticos y categorizar la información de manera estructurada 
(Saldaña, 2013; Stern et al., 2021). Cabe señalar que las cuatro investigadoras 
participaron como codificadoras, por lo que el trabajo semanal de coordinación y 
revisión de criterios fue fundamental. Los criterios finales fueron compartidos por el 
equipo en su totalidad.

Esta estrategia metodológica permitió establecer relaciones significativas entre los 
estudios y generar interpretaciones que enriquecen la comprensión del fenómeno 
de la deserción en formación online. La aplicación rigurosa de este enfoque garantiza 
la solidez del estudio y proporciona una base de conocimiento actualizada, útil tanto 
para futuras investigaciones como para el diseño de estrategias que favorezcan la 
retención en entornos de aprendizaje en línea.

Resultados generales

La mayoría de los documentos analizados provienen de Scopus, que representa el 
67 % del corpus total. En segundo lugar, ERIC aporta el 21 % de las publicaciones, 
consolidándose como una fuente clave en el ámbito educativo. WoS contribuye con un 
8 %, aunque muchos estudios seleccionados están indexados tanto en WoS como en 
Scopus. Finalmente, SciELO y Dialnet representan solo un 3 % y 1 %, respectivamente, 
reflejando una menor producción académica en habla hispana. La Tabla 1 muestra el 
detalle de las fuentes:

Tabla 1 
Número de artículos seleccionados (2020-2024) para el análisis según Base de datos de origen  

BBDD
Documentos 

seleccionados

Scopus 42

ERIC 13

WoS 5

SciELO 2

Dialnet 1

Total 63

En cuanto a la distribución temporal, la publicación de estudios sobre deserción en 
formación online se ha mantenido relativamente estable en los últimos cinco años, 
alcanzando su punto máximo en 2021 y 2022, con 15 artículos en cada año. La Figura 
2 ilustra esta tendencia:
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Figura 2 
Distribución de artículos por año de publicación (2020-2024)

Respecto a la procedencia geográfica, la producción académica es global, con 
estudios de los cinco continentes. Asia lidera con un 43 % del total, destacando China 
(13 artículos), especialmente en investigaciones sobre MOOCs. Europa representa un 
24 %, con España a la cabeza (8 estudios). América contribuye con un 19 %, África con 
un 13 % y Oceanía con apenas un 1 %. La Figura 3 muestra la distribución detallada:

Figura 3 
Distribución de artículos (2020-2024) considerados en la investigación por zona geográfica
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Desarrollo temático

Diversos estudios han propuesto clasificaciones para comprender los factores que 
influyen en el abandono en la educación en línea. Orellana (2020) distingue entre 
factores previos y posteriores a la matrícula, considerando variables sociodemográficas, 
académicas e institucionales que inciden en la trayectoria del estudiante. Muljana 
& Luo (2019) proponen un enfoque de sistemas abiertos, organizando los factores 
en niveles institucionales, del docente y del estudiante, lo que permite un análisis 
integral de la retención. Kara et al. (2019) clasifican los desafíos en internos, externos 
y vinculados al programa, destacando la complejidad del contexto adulto. Ilić et al. 
(2023), desde una perspectiva tecnológica, identifican las técnicas como el modelado 
del estudiante y la minería de datos para identificar patrones de abandono, todo a 
partir del comportamiento del estudiante en el proceso de aprendizaje online. 

A partir de esta base teórica, y con base en el contenido de las publicaciones analizadas, 
se propone una clasificación que facilite los procesos de comprensión e intervención 
de los factores, para minorar el fenómeno del abandono en los programas online. De 
esta forma, la primera categoría propuesta incluye estudios que abordan factores 
institucionales como el diseño instruccional, la calidad del acompañamiento y la 
infraestructura de soporte, todos ellos determinantes en la experiencia del estudiante. 
La segunda categoría considera el perfil del estudiante, analizando características 
personales y contextuales que afectan su rendimiento y continuidad. La tercera se 
enfoca en el comportamiento del alumno dentro de la plataforma virtual, utilizando 
tecnologías inteligentes para identificar señales tempranas de deserción. Finalmente, 
la cuarta categoría agrupa estudios de enfoque mixto, que integran dimensiones 
institucionales, individuales y conductuales para ofrecer una visión más holística del 
abandono en la educación en línea.

El corpus de análisis quedó compuesto por 23 estudios sobre acciones institucionales, 
21 sobre comportamiento en la plataforma, 9 sobre características del estudiante y 11 
investigaciones mixtas (ver Figura 4).

Figura 4 
Clasificación temática de los estudios analizados (2020-2024) 
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Factores asociados a la institución

Los factores institucionales juegan un papel clave en la retención estudiantil. La calidad 
de los servicios y contenidos influye directamente en la satisfacción y permanencia 
de los estudiantes (Segovia-García et al., 2022; Guzmán Rincón et al., 2024). Aspectos 
como la percepción del instructor, la calidad del contenido, el entorno virtual y la 
comunicación explican hasta el 17 % de la intención de abandono (Guzmán Rincón et 
al., 2024).

Diversas estrategias han sido implementadas con éxito para mitigar la deserción. 
Luis et al. (2022) lograron reducir el abandono con correos motivacionales y alertas 
docentes, mientras que Rodríguez et al. (2022) emplearon inteligencia artificial y 
asistencia individualizada. Otras investigaciones destacan el fortalecimiento de la 
infraestructura tecnológica y el acompañamiento académico (Shikulo & Lekhetho, 
2020), así como el asesoramiento continuo (Zuhairi et al., 2020). Además, el aprendizaje 
autorregulado y el apoyo personalizado han demostrado ser factores clave en la 
retención, especialmente en el primer año (De Silva, 2020; Romero Alonso & Anzola 
Vera, 2022).

El uso de tecnología ha sido fundamental en la retención estudiantil. Liu & Hamam 
(2023) evidenciaron que el big data mejora la conexión emocional con el aprendizaje. 
En los MOOCs, la personalización de intervenciones ha permitido abordar problemas 
de socialización (Kurtz et al., 2022), mientras que modelos de análisis de sentimientos 
han facilitado la identificación de estudiantes en riesgo (Alrajhi et al., 2021).

El diseño de cursos centrado en el estudiante también ha mostrado resultados 
positivos. Recursos interactivos, evaluaciones adaptativas y personalización han 
incrementado el compromiso y reducido la deserción (Sylla et al., 2020; Mourali et al., 
2021; Shang et al., 2024; McCarthy et al., 2021). Sin embargo, Schnieders et al. (2022) 
señalaron que barreras técnicas pueden limitar el impacto del aprendizaje interactivo 
en contextos de bajos ingresos.

Las intervenciones tempranas y la retroalimentación son esenciales. Seminarios de 
primer semestre han fortalecido la autorregulación (Stephen & Rockinson-Szapkiw, 
2021), mientras que la detección de estudiantes inactivos y la retroalimentación 
inmediata han aumentado la entrega de actividades iniciales del 48.13 % al 60.70 %, 
mejorando la aprobación (Gómez et al., 2023).

La gamificación ha demostrado ser efectiva, incrementando la participación en un 
9.7 %, reduciendo la deserción en un 10.5 % y mejorando la aprobación en un 9.8 % 
(De la Peña et al., 2021). Asimismo, la integración de moneda virtual, cuando alineada 
con la motivación intrínseca, ha aumentado la retención (Adamovich & Chirkina, 2023).

La capacitación docente es un factor determinante. La falta de competencias digitales 
aumenta la deserción, resaltando la necesidad de formación en herramientas 
tecnológicas (Madera Fernández & Uc Ríos, 2024). Además, la interacción en foros y 
el apoyo oportuno en MOOCs son esenciales para el éxito académico (Ginting et al., 
2022).

Desde la perspectiva del estudiante, la retención se fortalece cuando se percibe una 
experiencia formativa coherente, motivadora y bien acompañada. El reconocimiento 
de sus necesidades personales, la disponibilidad de apoyo constante y la adaptación 
de los entornos virtuales a sus estilos de aprendizaje contribuyen significativamente 
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a mantener el compromiso. En este sentido, la deserción no debe abordarse como 
una falla individual, sino como una señal del entorno educativo que requiere ajustes 
estructurales.

Factores asociados a la caracterización de estudiantes

La permanencia en el sistema educativo depende de diversos factores individuales, 
como el perfil socioeconómico, el entorno familiar, el rendimiento académico previo 
y las habilidades sociales. Greene (2023) destaca que la información demográfica, la 
formación previa y el capital cultural son claves para predecir la deserción. Variables 
como la edad, el género, el nivel socioeconómico y el lugar de residencia tienen un 
impacto significativo, mientras que Le Roux (2024) resalta la vulnerabilidad social 
como un desafío difícil de abordar en los programas educativos.

Martínez-Carrascal et al. (2023) evidencian que los estudiantes de áreas desfavorecidas 
presentan tasas de deserción más altas. Además, la relación entre género, edad y 
abandono varía según el tipo de programa a distancia, subrayando la importancia de 
las características demográficas en este fenómeno.

Más allá de los factores socioeconómicos, las habilidades personales y cognitivas 
también influyen en la permanencia académica. Guerrero-Roldán et al. (2021) & Cooke 
(2023) destacan la autoeficacia y la autorregulación como determinantes del éxito. La 
autoeficacia se asocia con la dedicación y persistencia en las tareas, incluso ante 
dificultades. Cristea et al. (2024) concluyen que una baja autoeficacia puede generar 
falta de motivación y compromiso, mientras que Xavier et al. (2022) identifican la 
gestión deficiente del tiempo como un factor crítico.

El entorno familiar también es fundamental. Brubacher & Silinda (2021) indican que los 
estudiantes de primera generación universitaria enfrentan mayores desafíos cuando 
sus familias no pueden brindar orientación y apoyo, especialmente en programas 
remotos. Las dificultades para equilibrar responsabilidades familiares, laborales y 
académicas aumentan el riesgo de abandono.

Aunque los estudios analizados coinciden en que la permanencia estudiantil depende 
de factores individuales y contextuales, difieren en el énfasis que otorgan a cada uno. 
Algunos priorizan las condiciones sociodemográficas y familiares, mientras otros 
destacan habilidades personales como la autorregulación y la autoeficacia. También 
se reconocen desafíos particulares en grupos específicos de estudiantes, como 
aquellos con mayores cargas sociales o familiares. Pese a sus diferencias, todos 
coinciden en la importancia de adoptar estrategias integrales que articulen estas 
dimensiones para fortalecer la retención en la educación en línea.

Factores asociados al comportamiento de los estudiantes

Los patrones de comportamiento estudiantil influyen significativamente en la 
deserción en entornos virtuales, donde la interacción es clave. Beasley (2022) destacó 
que la socialización y el apoyo entre pares favorecen la finalización de cursos en 
línea. Prohny et al. (2024) encontraron que los grupos de estudio en Facebook no 
solo reducen el abandono, sino que también mejoran el rendimiento académico, 
consolidando las redes sociales como herramientas educativas.
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El compromiso y la actitud de los estudiantes impactan la finalización de cursos. 
Kokoç et al. (2021) utilizaron aprendizaje automático para predecir el rendimiento 
en función de la puntualidad en la entrega de tareas. Shabbir et al. (2021) aplicaron 
el modelo ARCS de Keller y demostraron que la personalización de recursos 
incrementa la motivación y retención. Lychuk et al. (2021) evidenciaron que el uso 
de Smart Sender, una plataforma de chatbots automatizados, mejora la gestión 
del tiempo y la motivación. Zhang et al. (2023) concluyeron que la preparación y 
consolidación del aprendizaje predicen mejor el rendimiento en cursos STEM que 
la participación en foros.

El uso de sistemas predictivos ha permitido la detección temprana de estudiantes 
en riesgo. Souai et al. (2022) implementaron un modelo de aprendizaje profundo 
con un 97  % de precisión, identificando que las bajas calificaciones y la escasa 
interacción son factores determinantes del abandono. Wang et al. (2022) y Wu & 
Tang (2022) demostraron que la participación en quizzes y foros incrementa la 
tasa de éxito, mientras que la dedicación de tiempo y la finalización de tareas son 
indicadores clave de permanencia.

Utamachant et al. (2023) desarrollaron i-Ntervene, una herramienta de análisis en 
tiempo real que detecta estudiantes en riesgo y permite intervenciones oportunas, 
aumentando la asistencia en un 83 % y la entrega de tareas en un 55 %. Qazdar et al. 
(2023) identificaron que la conectividad, productividad e interactividad ofrecen una 
visión integral del progreso y facilitan la detección temprana del abandono.

Los estudios sobre MOOCs han identificado estrategias para reducir la deserción. 
Garg & Goel (2021) diseñaron un sistema de recomendación entre pares que redujo 
el aislamiento y aumentó la finalización de cursos. Kim & Park (2022) concluyeron que 
la interacción con ejercicios prácticos y evaluaciones incrementa la tasa de éxito. 
Del Peral Pérez & Castrillo de Larreta-Azelain (2023) desarrollaron una taxonomía 
con seis perfiles de comportamiento y demostraron que la adaptación del curso 
a distintos ritmos de aprendizaje mejora la retención. Semenova (2022) halló que 
los estudiantes con metas orientadas a la acción tienen más probabilidades de 
completar MOOCs que aquellos motivados solo por la certificación.

Yang et al. (2020) identificaron patrones de comportamiento que permiten 
intervenciones tempranas, señalando que la falta de rutinas es un factor de 
riesgo. Dai et al. (2020) demostraron que el equilibrio entre expectativas iniciales y 
experiencias reales influye en la intención de continuar. Sun et al. (2021) concluyeron 
que los patrones de participación en la plataforma permiten predecir el rendimiento 
y abandono de los estudiantes.

Zhang et al. (2021) subrayaron la importancia de ofrecer recursos iniciales de 
calidad y evaluaciones claras para evitar deserciones tempranas. Xia & Qi (2024a) 
destacaron que los grafos de conocimiento mejoran la retención al proporcionar 
rutas visuales de aprendizaje que reducen la frustración y aumentan el rendimiento. 
En otro estudio, Xia & Qi (2024b) concluyeron que los accesos regulares durante el 
lanzamiento de nuevo contenido son indicadores clave de persistencia.

Los estudios coinciden en que el comportamiento del estudiante es un factor 
determinante en la retención, aunque varían en los indicadores priorizados. Algunos 
destacan la interacción social y el apoyo entre pares, mientras otros se enfocan 
en variables individuales como la participación, la gestión del tiempo o el uso de 
recursos digitales. El uso de herramientas de predicción irrumpe como un apoyo 
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para detectar a tiempo el riesgo de abandono y responder con intervenciones 
eficaces.

Múltiples factores

La deserción en educación en línea es un fenómeno multifactorial influido por 
variables como la autoeficacia, las emociones, la participación, el contexto 
institucional y el entorno social. Gündüz & Karaman (2020) clasificaron estos 
factores en tres categorías: institucionales y académicos, sociales y personales. Sus 
hallazgos indican que los factores académicos e institucionales explican el 66,15 % 
de los casos de abandono, resaltando la necesidad de estrategias integrales para 
su reducción.

La autoeficacia ha sido identificada como un factor determinante. Greenland & 
Moore (2022) asociaron el abandono con circunstancias personales y el entorno 
institucional. Dificultades para equilibrar trabajo y estudio, problemas de salud, 
compromisos familiares y mala gestión del tiempo son elementos clave. Estudios 
sugieren que políticas flexibles, tutorías y mejoras en el diseño de cursos pueden 
reducir la deserción. Seo et al. (2023) señalaron que la falta de tiempo, problemas 
de infraestructura y el aislamiento digital afectan la permanencia, mientras que Pino 
(2023) identificó la falta de compromiso y la deficiente gestión del tiempo como 
factores críticos.

El componente emocional también juega un papel fundamental. Wakjira & 
Bhattacharya (2021) desarrollaron un modelo predictivo basado en factores 
conductuales y emocionales con un 83.3 % de precisión. Wu et al. (2020) aplicaron 
redes neuronales y encontraron que la deserción varía según el género y el tipo de 
curso, además de confirmar que la participación constante reduce el abandono. 
Zheng (2024) destacó la falta de monitoreo emocional como un riesgo, subrayando 
la importancia de herramientas que analicen el comportamiento y las emociones 
estudiantiles.

La participación estudiantil es otro factor clave. Aldowah et al. (2020) clasificaron 12 
causas de abandono en categorías como habilidades académicas, responsabilidades 
laborales y familiares, interacción social y diseño del curso. Waheed et al. (2023) 
concluyeron que la actividad en plataformas virtuales, la interacción en foros y 
las evaluaciones tempranas predicen la retención. Zhou et al. (2020) identificaron 
el historial de abandono, la cantidad de videos vistos y la frecuencia de inicio de 
sesión como indicadores clave. Racchumí-Vela et al. (2024) evidenciaron que la 
asistencia a sesiones y la progresión en el curso influyen en la permanencia, con 
mayor deserción entre profesionales asistenciales.

Los estudios revisados coinciden en que la deserción en línea responde a una 
combinación de factores personales, emocionales, institucionales y de participación. 
Aunque difieren en el peso asignado a cada dimensión, todos reconocen la 
necesidad de abordar el abandono desde un enfoque integral. Mientras algunos 
trabajos destacan la autoeficacia y la gestión del tiempo, otros subrayan la influencia 
de las emociones o del entorno institucional. Las instituciones pueden mitigar 
estos riesgos mediante tecnologías predictivas, intervenciones personalizadas y 
estrategias que fomenten la autoeficacia y el compromiso estudiantil.
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Evolución de los estudios sobre factores de abandono online

La investigación sobre deserción en entornos virtuales ha evolucionado con el uso 
de inteligencia artificial (IA), enfocándose en el perfilamiento de estudiantes en 
riesgo mediante modelos predictivos y sistemas de recomendación adaptativa. Estos 
enfoques representan el 54 % de las investigaciones (ver Figura 5). En contraste, el 
30 % de los estudios busca describir el fenómeno, mientras que solo el 16 % analiza 
intervenciones didácticas para mitigar la deserción, sin alcanzar en conjunto la mitad 
del volumen total de publicaciones.

Figura 5 
Distribución de investigaciones analizadas (2020-2024) según enfoque o finalidad

 
El avance tecnológico ha transformado el análisis del abandono, pasando de enfoques 
basados en datos estáticos a modelos dinámicos que permiten predicciones en 
tiempo real. Tecnologías como machine learning y deep learning han optimizado la 
analítica del aprendizaje, facilitando el monitoreo del comportamiento estudiantil y la 
detección temprana de posibles abandonos.

Las tendencias observadas reflejan esta evolución. Entre 2020 y 2022, los estudios se 
centraron en factores institucionales y estrategias de intervención temprana. Desde 
2022, ha aumentado el uso de IA para identificar patrones y perfilar estudiantes, 
consolidándose en los años siguientes (ver Tabla 2).

 
Tabla 2 
Detalle de los principales factores estudiados y su distribución temporal (2020-2024)

  2020 2021 2022 2023 2024

Apoyo académico 3   2    

Calidad institucional     1   1

Diseño cursos 1 4   1 1
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  2020 2021 2022 2023 2024

Formación docente     1   1

Intervención temprana 1 2 3 2  

Autoeficacia   2 2 3 1

Perfil socioeconómico       1 1

Patrones de interacción 3 5 6 2 2

Perfilamiento + interacción 2 2   4 3

El análisis de datos en tiempo real ha mejorado la caracterización del comportamiento 
estudiantil, permitiendo una detección más precisa de estudiantes en riesgo (Shabbir 
et al., 2021; Utamachant et al., 2023). Estos avances han impulsado el desarrollo de 
nuevos modelos teóricos (Souai et al., 2022; Semenova, 2022) y matemáticos (Xia y 
Qi, 2024a; Liu y Hamam, 2023; Rodríguez et al., 2022), dando fuerza a una perspectiva 
cada vez más centrada en el análisis del comportamiento de los estudiantes en la 
plataforma o también conocida como analítica del aprendizaje.

Discusión

Los estudios previos (Orellana, 2020; Kara et al., 2019; Muljana & Luo, 2019) han resaltado 
el impacto de factores individuales en la deserción, especialmente la autodisciplina, 
la autorregulación y la gestión del tiempo, lo que coincide con hallazgos recientes 
(Gündüz & Karaman, 2020; Pino, 2023; Seo et al., 2023). Responsabilidades laborales 
y familiares, señaladas por Kara et al. (2019) y Muljana & Luo (2019), también han sido 
reafirmadas en investigaciones más recientes (Wu et al., 2020; Brubacher et al., 2021).

Las características sociodemográficas, socioeconómicas y culturales son 
determinantes en la permanencia estudiantil (Greene, 2023; Martínez-Carrascal 
et al., 2023). Se ha identificado que la falta de conocimientos previos y habilidades 
de gestión del tiempo afecta especialmente a quienes provienen de entornos con 
dificultades. En este sentido, la autoeficacia y la autorregulación resultan esenciales 
para superar obstáculos académicos y personales (Guerrero-Roldán et al., 2021).

La interacción social y el compromiso activo en plataformas virtuales han sido 
identificados como factores clave para la retención (Beasley, 2022; Prohny et al., 
2024). La participación significativa con docentes y pares ya había sido destacada en 
estudios previos (Muljana & Luo, 2019; Kara et al., 2019; Soukaina et al., 2020), hallazgo 
que sigue vigente en investigaciones recientes. Además, los sistemas predictivos 
basados en IA han demostrado ser eficaces en la detección temprana de estudiantes 
en riesgo y en el diseño de intervenciones personalizadas (Souai et al., 2022; Xia y Qi, 
2024).

El uso de IA y minería de datos ha permitido un avance significativo en la personalización 
del aprendizaje (Ilić et al., 2023), con un creciente desarrollo de sistemas predictivos 
más complejos. La analítica del aprendizaje posibilita el monitoreo en tiempo real 
del comportamiento estudiantil, generando datos detallados para intervenciones 
oportunas. Además, la motivación y la interacción en las primeras etapas del curso 
han cobrado relevancia como factores determinantes de la permanencia, aspecto 
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poco explorado en investigaciones anteriores (Estrada-Molina & Fuentes Cancell, 
2022).

Se observa una tendencia hacia estudios que combinan datos sociodemográficos 
con datos dinámicos obtenidos del comportamiento en plataformas virtuales (Qazdar 
et al., 2023; Waheed et al., 2023; Xia & Qi, 2024). Estos modelos permiten perfilar a los 
estudiantes y detectar patrones de abandono mediante el monitoreo de su actividad. 
A diferencia de revisiones anteriores, los estudios actuales han profundizado en la 
integración de herramientas tecnológicas avanzadas para la identificación temprana 
de riesgos.

Respecto a los factores institucionales, se confirma que la calidad de los servicios y 
contenidos educativos influye directamente en la satisfacción y retención estudiantil 
(Segovia-García et al., 2022; Rincón et al., 2024). Un diseño pedagógico adaptado a 
las necesidades del estudiante es clave para mejorar la permanencia (Sylla et al., 
2020; Shang et al., 2024). En este sentido, los sistemas de alerta temprana y modelos 
predictivos han permitido implementar medidas de acompañamiento personalizadas, 
trasladando la responsabilidad del abandono a la capacidad de las instituciones para 
analizar datos y ofrecer intervenciones oportunas.

La analítica del aprendizaje se ha consolidado como una herramienta esencial para 
predecir la deserción en la educación en línea. Las instituciones requieren estudios 
detallados sobre las características y el comportamiento de sus estudiantes para 
intervenir de manera efectiva. La tendencia actual prioriza procesos avanzados de 
análisis de datos, sustentados en teorías del aprendizaje que permitan desarrollar 
estrategias adaptadas a cada estudiante.

El uso de IA ha transformado la toma de decisiones en educación, priorizando datos 
generados a partir de la interacción del estudiante en la plataforma. Aunque aún se 
investiga qué variables del comportamiento en línea son más predictivas, se han 
identificado patrones clave, especialmente en las primeras etapas del curso, que 
permiten anticipar el riesgo de abandono.

El análisis del comportamiento estudiantil y su integración en modelos predictivos 
sigue en expansión, con un número creciente de estudios dedicados a profundizar 
en estos aspectos.

Conclusiones

La deserción en educación en línea es un fenómeno complejo que emerge de la 
interacción entre factores personales, institucionales, académicos y tecnológicos. 
Los resultados de esta revisión evidencian que variables como la autoeficacia, 
la autorregulación, la participación y la calidad del acompañamiento influyen 
decisivamente en la permanencia. En este contexto, el diseño pedagógico y la 
docencia en línea juegan un rol central, ya que deben adaptarse a las trayectorias 
diversas del estudiantado, generar compromiso y favorecer una experiencia formativa 
significativa.

La incorporación de tecnologías como la inteligencia artificial y la analítica del 
aprendizaje ofrecen oportunidades relevantes para anticipar el abandono y 
personalizar las intervenciones. Su efectividad, sin embargo, depende de cómo las 
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instituciones integren estos recursos dentro de enfoques pedagógicos centrados en 
el estudiante.

Entre las limitaciones del estudio se encuentra el acceso a ciertas bases de datos 
específicas, y dentro de las mismas a publicaciones de libre acceso y suscripciones 
institucionales. Esto dificultó la inclusión de un mayor número de investigaciones 
relevantes, o publicadas en otros contextos menos accesibles.

Como proyección, se advierte la necesidad de profundizar en la introducción de la IA 
y su impacto en el rol docente, así como en la adaptación de estrategias pedagógicas, 
lo que está abriendo nuevas oportunidades para estudiar y mejorar la calidad de la 
experiencia educativa en la formación online.
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