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Resumen

La investigacion analiza los factores que influyen en la desercion en la formacion
online entre 2020 y 2024, identificando tendencias y oportunidades para mejorar
la retencion mediante herramientas tecnologicas y modelos predictivos. Se realizo
una revision sistematica de la literatura utilizando el framework SALSA, revisando
bases de datos como WoS, Scopus, ERIC, Dialnet y SciELO. Tras aplicar criterios de
seleccion, se analizaron un total de 63 estudios mediante codificacion cualitativa
para identificar patrones tematicos. Los resultados destacan la incidencia de
factores individuales como la autoeficacia, autorregulacion y gestion del tiempo,
asi como aspectos sociodemograficos y del entorno, como responsabilidades
laborales y familiares. A nivel institucional, elementos como el diseno pedagogico
adaptado, soporte técnico e intervenciones personalizadas son clave para la
retencion. Ademas, herramientas como la analitica de aprendizaje y la inteligencia
artificialemergen como estrategias esenciales para predeciry mitigar elabandono.
Estas tecnologias permiten detectar patrones de comportamiento en plataformas
virtuales y disenar apoyos personalizados, en tiempo real, siendo efectivos para
identificar estudiantes en riesgo. La investigacion concluye que la adopcion de
estas herramientas y enfoques predictivos, basados en analitica de aprendizaje
y estrategias adaptativas, es crucial para personalizar el aprendizaje y reducir la
desercion en la educacion en linea.

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 individualfactors 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 evasao na educagao
virtual entre 2020 e 2024, identificando tendéncias e oportunidades para melhorar
a retencao por meio de ferramentas tecnologicas e modelos preditivos. Foi
realizada uma revisao sistematica da literatura utilizando a estrutura SALSA em
bancos de dados como WoS, Scopus, ERIC, Dialnet e SCIELO. Apds a aplicacao dos
critérios de selecao, 63 estudos foram analisados usando codificagao qualitativa
para identificar padroes tematicos. Os resultados destacam o impacto de fatores
individuais, como autoeficacia, autorregulacao e gestao do tempo, bem como
aspectos sociodemograficos e contextuais, como trabalho e responsabilidades
familiares. No ambito institucional, elementos como design pedagogico adaptado,
suporte técnico e intervencoes personalizadas sao essenciais para a retencao.
Alem disso, ferramentas como analise de aprendizagem e inteligéncia artificial
estao surgindo como estrategias-chave para prever e mitigar a evasao. Essas
tecnologias permitem a deteccao de padroes de comportamento em plataformas
virtuais e o desenho de suporte personalizado em tempo real, sendo eficazes
na identificacao de alunos em risco. A pesquisa conclui que a adocao dessas
ferramentas e abordagens preditivas, baseadas em analises de aprendizagem
e estratégias adaptativas, € crucial para personalizar o processo de aprender e
reduzir a evasao na educacgao online.
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Introduccion

Las tecnologias de la informacion y la comunicacion (TIC) han transformado la
educacion, redefiniendo las metodologias de ensenanza y aprendizaje (Saltos-
Rivas et al, 2022). Durante la pandemia, las plataformas virtuales se convirtieron en
herramientas esenciales para la continuidad educativa (Ramirez Montoya et al., 2022).

La transformacion digital en los procesos educativos ha impulsado el desarrollo de
diversas modalidades de ensenanza mediadas por tecnologia, entre las que destacan
la educacion en linea, el e-learning y la formacion virtual. Aunque estos terminos a
menudo se utilizan de forma indistinta, existen distinciones conceptuales relevantes.

La educacion en linea se configura como una modalidad planificada de ensehanza-
aprendizaje mediada por tecnologias digitales, que se desarrolla de forma integral
en entornos virtuales y permite la interaccion tanto sincronica como asincronica
entre docentes y estudiantes. Desde el modelo de Comunidad de Investigacion,
Garrison, Anderson & Archer (2000) senalan que el disero de estos entornos debe
promover una integracion 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 tecnologias digitales, caracterizada por la flexibilidad, la
interaccion asincronica y el protagonismo del estudiante. Esta modalidad incluye
desde propuestas autoformativas hasta cursos complejos organizados en plataformas
virtuales, siendo especialmente util para el desarrollo de competencias profesionales
y el aprendizaje a lo largo de la vida.

En cambio, la formacion virtual suele presentarse como una prolongacion de la
ensenanza presencial, trasladada a entornos digitales sin una transformacion
metodologica profunda. Segun Garcia Aretio (2014), cuando la virtualizacion no
implica rediseno pedagogico ni adaptacion a las caracteristicas del entorno, se corre
el riesgo de reproducir practicas tradicionales que limitan las potencialidades del
medio. En adelante, se empleara el término aprendizaje en linea como un concepto
paraguas que engloba modalidades que todas comparten el uso intensivo de
tecnologias digitales para mediar el proceso de ensenanza-aprendizaje y se basan
en una formacion sin presencia fisica.

A su vez, el crecimiento de estas modalidades ha ampliado el acceso a la educacion
superior, especialmente para personas que requieren flexibilidad por razones
laborales o personales (Bozkurt et al, 2020). No obstante, este avance supone
nuevos desafios, como atender la diversidad del estudiantado y reducir las tasas de
abandono. Asi, la desercion en educacion en linea se muestra entre un 10 % y un
20 % mayor que en la educacion presencial (Bawa, 2016; Kauffman, 2015). Mientras,
la Open University del Reino Unido reportd un abandono del 78 % (Tan & Shao, 2015),
los cursos masivos abiertos en linea (MOOCs), muestran tasas de finalizacion que son
aun 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 desercion en linea

La desercion en educacion online responde a multiples factores. Orellana et al
(2020) los agrupan en tres categorias: (1) factores individuales, como la motivacion,
autodisciplina y gestion del tiempo; (2) factores académicos e institucionales, que
incluyen soporte técnico, interaccion docente-estudiante y diseno del curso; y (3)
factores tecnologicos, como conectividad deficiente y habilidades digitales limitadas.
Kara et al. (2019) amplian esta clasificacion, incorporando factores personales, sociales
e institucionales, y destacando la flexibilidad en politicas 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 retencion depende de la interaccion de estos
factores. La autodisciplina y la gestion del tiempo son esenciales para el éxito en linea.
A nivel institucional, el apoyo técnico, academico y emocional, junto con politicas
flexibles, favorece la continuidad de estudiantes con responsabilidades adicionales.
Asimismo, el diseno del curso influye en el compromiso y la sensacion de pertenencia:
la claridad de los materiales, la organizacion del contenido y la interaccion con
docentes son elementos clave (Kara et al, 2019; Muljana & Luo, 2019; Orellana et
al, 2020). Ademas, problemas tecnologicos, como conectividad inestable vy falta de
competencias digitales, destacan la necesidad de soporte técnico adecuado.

Inteligencia artificial y analitica de datos en la retencion
estudiantil

La inteligencia artificial (IA) y la analitica de datos han cobrado relevancia en la
mitigacion del abandono en entornos virtuales. Modelos de mineria de datos,
trazabilidad del conocimiento y analitica del aprendizaje han permitido personalizar
los procesos educativos, adaptando contenidos y actividades a las necesidades
individuales (Ilic et al, 2023; Piech et al, 2015). El analisis predictivo, mediante
herramientas de trazabilidad del conocimiento profundo, ayuda a identificar areas de
dificultady a proporcionar guias personalizadas (Ilic et al., 2023; Zou et al., 2018). Dogan
(2023) destaca el uso de algoritmos supervisados, como redes neuronales y arboles
de decision, en la prediccion del rendimiento estudiantil, mientras que Murtaza et al.
(2022) exploran sistemas adaptativos basados en algoritmos colaborativos y redes
neuronales recurrentes.

En los ultimos anos, diversos estudios han examinado elimpacto del apoyo estudiantil
en la retencion en formacion online. Rotar (2022) reviso 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 2012y 2022,
resaltaron la importancia del soporte acadéemico, organizacional y emocional.

Desde una perspectiva de calidad, Soukaina et al (2020) revisaron 40 estudios
entre 2016 y 2020 sobre la desercion en MOOCs, destacando el diseno del curso,
la interaccion y el soporte técnico como factores criticos. Estrada-Molina & Fuentes
Cancell (2022) identificaron la motivacion inicial, la claridad del curso y la gamificacion
como estrategias clave para reducir el abandono. La personalizacion y el soporte
técnicoy emocional emergen como herramientas efectivas en la retencion estudiantil.
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En elambito del aprendizaje automatico, Lopez-Zambrano et al. (2021) y Mbunge et al
(2022) han analizado la prediccion del rendimiento academico. Los primeros aplicaron
mineria de datos para identificar patrones de aprendizaje, mientras que Mbunge et
al. (2022) se enfocaron en modelos hibridos y tecnologias adaptativas en entornos
inteligentes. La evidencia sugiere que estrategias como el soporte personalizado, el
diseno de cursos centrado en la interaccion y la aplicacion de inteligencia artificial
pueden mejorar la retencion estudiantil.

Esta revision busca analizar las tendencias en el estudio de la retencion de estudiantes
en formacion online consolidando publicaciones recientes (2020-2024). A partir
de las preguntas jcuales son los factores que afectan la desercion de estudiantes
en programas de formacion online en la actualidad?, ;como se agrupan estos
factores? ;quée tipo de modelos de datos de estan construyendo para prevenir la
desercion?, y ¢scuales son las tendencias en el uso de algoritmos e IA para estudiar
el fendmeno de la desercion en los programas online?, se organiza la informacion
recabada en esta resena, integrando nuevas tendencias en inteligencia artificial y
modelos pedagogicos emergentes para optimizar el aprendizaje digital.

Metodologia

Esta investigacion se basa en una revision sistematica de la literatura, una metodologia
ampliamente utilizada para analizar tendencias, identificar brechas y orientar futuras
investigaciones (Brunton et al, 2020; Codina, 2018). Segun Page et al. (2021), este
enfoque permite sintetizar y evaluar la evidencia cientifica, facilitando la toma de
decisiones informadas. En este contexto, se aplico esta metodologia para examinar
los factores que influyen en la desercion en formacion online.

Para estructurar el proceso de revision, se adopto el modelo SALSA (Search, Appraisal,
Synthesis, Analysis), reconocido por su rigor en revisiones sistematicas (Grant & Booth,
2009; Siksnelyte-Butkiene et al., 2021). En la fase de busqueda, 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 aplico una estrategia de busqueda con conectores booleanos utilizando la
formula: (“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 identifico 808 publicaciones iniciales, reducidas posteriormente
mediante la eliminacion de duplicados (202), la lectura de resumenes y la aplicacion
inicial de criterios de seleccion.

En la fase de evaluacion, se establecieron criterios de inclusion y exclusion con base
en estandares internacionales para revisiones sistematicas (Page et al, 2021). Se
incluyeron articulos publicados a partir del ano 2020, indexados en bases de datos
reconocidas, que abordaran la desercion en programas en linea, estrategias para
su reduccion y experiencias en educacion superior y cursos abiertos. Se excluyeron
investigaciones centradas exclusivamente en modelos matematicos de prediccion,
estudios sobre niveles educativos distintos a la educacion superior, analisis de
desercion en modalidad presencialy experiencias virtuales desarrolladas unicamente
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como respuesta a la emergencia por COVID-19. Luego del analisis de contenido y la
eliminacion articulos no accesibles, el corpus final se redujo a 63 publicaciones, cinco
en publicadas en espanol y 58 publicadas en inglés, cuyo proceso de seleccion se
presenta en la Figura 1.

Los criterios de inclusion y exclusion no consideraron en ningun caso el idioma de los
estudios. Si bien las bases de datos desde donde se rescatan mas publicaciones son
en inglés, la baja seleccion de documentos en espanol se circunscribe Unicamente a
la idoneidad de los estudios respecto al objetivo de esta investigacion.

Figura1
Esquema con detalle de fases de la investigacion

("online learning" OR "virtual learning" OR "e-learning"” OR
Busqueda "distance educatiéon") AND ("dropout" OR "dropping out" OR "at-

risk students") AND ("early warning system" OR "intervention" OR

"artificial intelligence") en base de datos WoS, Scopus, ERIC,

Criterios de inclusion:

- Estudios sobre desercién en programas de formacién online.
- Investigaciones que identifican factores que inciden en la
desercién estudiantil y estrategias para reducirlas.

- Experiencias en educacién superior y cursos en linea abiertos.
- Fecha de publicacion entre 2020 y 2024.

Revision de
resumenes

699 publicaciones excluidas:

- Publicaciones duplicadas (202).

- Sin acceso a texto completo.

- No cumplen con todos los criterios de

808
publicaciones

46 publicaciones excluidas:

- No se aborda la incidencia del factor estudiado
Lectura texto bl_109_ o la estrategia implementada en la desercién
completo publicaciones g ..t dianti.

- No cumplen con todos los criterios de

63
publicaciones
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Para la sintesis de informacion, se diseno una matriz de datos que consolido factores
clave, hallazgos principales y metodologias utilizadas en los estudios seleccionados.
Se aplico un analisis de contenido cualitativo con codificacion abierta, lo que permitio
identificar patrones tematicos y categorizar la informacion de manera estructurada
(Saldana, 2013; Stern et al, 2021). Cabe senalar que las cuatro investigadoras
participaron como codificadoras, por lo que el trabajo semanal de coordinacion y
revision de criterios fue fundamental. Los criterios finales fueron compartidos por el
equipo en su totalidad.

Esta estrategia metodologica permitio establecer relaciones significativas entre los
estudios y generar interpretaciones que enriquecen la comprension del fenomeno
de la desercion en formacion online. La aplicacion rigurosa de este enfoque garantiza
la solidez del estudio y proporciona una base de conocimiento actualizada, util tanto
para futuras investigaciones como para el diseno de estrategias que favorezcan la
retencion en entornos de aprendizaje en linea.

Resultados generales

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

Tabla 1
Numero de articulos seleccionados (2020-2024) para el andlisis segun Base de datos de origen

BBDD Docur.nentos
seleccionados

Scopus 42

ERIC 13

WoS 5
SciELO
Dialnet 1

Total 63

En cuanto a la distribucion temporal, la publicacion de estudios sobre desercion en
formacion online se ha mantenido relativamente estable en los ultimos cinco anos,
alcanzando su punto maximo en 2021y 2022, con 15 articulos en cada ano. La Figura
2 ilustra esta tendencia:
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Figura 2
Distribucion de articulos por ario de publicacion (2020-2024)
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Respecto a la procedencia geografica, la produccion acadéemica es global, con
estudios de los cinco continentes. Asia lidera con un 43 % del total, destacando China
(13 articulos), especialmente en investigaciones sobre MOOCs. Europa representa un
24 %, con Espafia a la cabeza (8 estudios). América contribuye con un 19 %, Africa con
un 13 %y Oceania con apenas un 1 %. La Figura 3 muestra la distribucion detallada:

Figura 3
Distribucion de articulos (2020-2024) considerados en la investigacion por zona geogrdfica
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Desarrollo tematico

Diversos estudios han propuesto clasificaciones para comprender los factores que
influyen en el abandono en la educacion en linea. Orellana (2020) distingue entre
factorespreviosyposterioresalamatricula, considerandovariables sociodemograficas,
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 analisis
integral de la retencion. Kara et al. (2019) clasifican los desafios en internos, externos
y vinculados al programa, destacando la complejidad del contexto adulto. Ilic et al
(2023), desde una perspectiva tecnologica, identifican las técnicas como el modelado
del estudiante y la mineria de datos para identificar patrones de abandono, todo a
partir del comportamiento del estudiante en el proceso de aprendizaje online.

Apartirde esta base teodrica,y con base enelcontenido de las publicaciones analizadas,
se propone una clasificacion que facilite los procesos de comprension e intervencion
de los factores, para minorar el fendmeno del abandono en los programas online. De
esta forma, la primera categoria propuesta incluye estudios que abordan factores
institucionales como el diseno instruccional, la calidad del acompanamiento y la
infraestructura de soporte, todos ellos determinantes en la experiencia del estudiante.
La segunda categoria considera el perfil del estudiante, analizando caracteristicas
personales y contextuales que afectan su rendimiento y continuidad. La tercera se
enfoca en el comportamiento del alumno dentro de la plataforma virtual, utilizando
tecnologias inteligentes para identificar senales tempranas de desercion. Finalmente,
la cuarta categoria agrupa estudios de enfoque mixto, que integran dimensiones
institucionales, individuales y conductuales para ofrecer una vision mas holistica del
abandono en la educacion en linea.

Elcorpus de analisis quedo compuesto por 23 estudios sobre acciones institucionales,
21 sobre comportamiento en la plataforma, 9 sobre caracteristicas del estudiante y 11
investigaciones mixtas (ver Figura 4).

Figura 4
Clasificacion temdtica de los estudios analizados (2020-2024)

Comportamiento estudiante _ 21
Caracterizacion estudiante - 8

o
(6]

10 15 20 25
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Factores asociados a la institucion

Losfactoresinstitucionalesjuegan un papelclave en laretencion estudiantil. La calidad
de los servicios y contenidos influye directamente en la satisfaccion y permanencia
de los estudiantes (Segovia-Garcia et al., 2022; Guzman Rincon et al., 2024). Aspectos
como la percepcion del instructor, la calidad del contenido, el entorno virtual y la
comunicacion explican hasta el 17 % de la intencion de abandono (Guzman Rincon et
al, 2024).

Diversas estrategias han sido implementadas con éxito para mitigar la desercion.
Luis et al. (2022) lograron reducir el abandono con correos motivacionales y alertas
docentes, mientras que Rodriguez et al (2022) emplearon inteligencia artificial y
asistencia individualizada. Otras investigaciones destacan el fortalecimiento de la
infraestructura tecnologica y el acompanamiento académico (Shikulo & Lekhetho,
2020), asi como elasesoramiento continuo (Zuhairi et al., 2020). Ademas, el aprendizaje
autorregulado y el apoyo personalizado han demostrado ser factores clave en la
retencion, especialmente en el primer ano (De Silva, 2020; Romero Alonso & Anzola
Vera, 2022).

El uso de tecnologia ha sido fundamental en la retencion estudiantil. Liu & Hamam
(2023) evidenciaron que el big data mejora la conexion emocional con el aprendizaje.
En los MOOCs, la personalizacion de intervenciones ha permitido abordar problemas
de socializacion (Kurtz et al,, 2022), mientras que modelos de analisis de sentimientos
han facilitado la identificacion de estudiantes en riesgo (Alrajhi et al., 2021).

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

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

La gamificacion ha demostrado ser efectiva, incrementando la participacion en un
9.7 %, reduciendo la desercion en un 10.5 % y mejorando la aprobacion en un 9.8 %
(De la Pena et al., 2021). Asimismo, la integracion de moneda virtual, cuando alineada
con la motivacion intrinseca, ha aumentado la retencion (Adamovich & Chirkina, 2023).

La capacitacion docente es un factor determinante. La falta de competencias digitales
aumenta la desercion, resaltando la necesidad de formacion en herramientas
tecnologicas (Madera Fernandez & Uc Rios, 2024). Ademas, la interaccion en foros y
el apoyo oportuno en MOOCs son esenciales para el éxito academico (Ginting et al,
2022).

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

Factores asociados a la caracterizacion de estudiantes

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

Martinez-Carrascalet al (2023) evidencian que los estudiantes de areas desfavorecidas
presentan tasas de desercion mas altas. Ademas, la relacion entre género, edad y
abandono varia segun el tipo de programa a distancia, subrayando la importancia de
las caracteristicas demograficas en este fenomeno.

Mas alla de los factores socioeconomicos, las habilidades personales y cognitivas
también influyen en la permanencia académica. Guerrero-Roldan et al. (2021) & Cooke
(2023) destacan la autoeficacia y la autorregulacion como determinantes del éxito. La
autoeficacia se asocia con la dedicacion y persistencia en las tareas, incluso ante
dificultades. Cristea et al. (2024) concluyen que una baja autoeficacia puede generar
falta de motivacion y compromiso, mientras que Xavier et al. (2022) identifican la
gestion deficiente del tiempo como un factor critico.

Elentorno familiar también es fundamental. Brubacher & Silinda (2021) indican que los
estudiantes de primera generacion universitaria enfrentan mayores desafios cuando
sus familias no pueden brindar orientacion y apoyo, especialmente en programas
remotos. Las dificultades para equilibrar responsabilidades familiares, laborales y
academicas 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 sociodemograficas y familiares, mientras otros
destacan habilidades personales como la autorregulacion y la autoeficacia. También
se reconocen desafios particulares en grupos especificos 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 retencion en la educacion en linea.

Factores asociados al comportamiento de los estudiantes

Los patrones de comportamiento estudiantil influyen significativamente en la
desercion en entornos virtuales, donde la interaccion es clave. Beasley (2022) destaco
que la socializacion y el apoyo entre pares favorecen la finalizacion de cursos en
linea. 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 finalizacion de cursos.
Kokog et al. (2021) utilizaron aprendizaje automatico para predecir el rendimiento
en funcion de la puntualidad en la entrega de tareas. Shabbir et al. (2021) aplicaron
el modelo ARCS de Keller y demostraron que la personalizacion de recursos
incrementa la motivacion y retencion. Lychuk et al (2021) evidenciaron que el uso
de Smart Sender, una plataforma de chatbots automatizados, mejora la gestion
del tiempo y la motivacion. Zhang et al (2023) concluyeron que la preparacion y
consolidacion del aprendizaje predicen mejor el rendimiento en cursos STEM que
la participacion en foros.

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

Utamachant et al. (2023) desarrollaron i-Ntervene, una herramienta de analisis 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
vision integral del progreso y facilitan la deteccion temprana del abandono.

Los estudios sobre MOOCs han identificado estrategias para reducir la desercion.
Garg & Goel (2021) disenaron un sistema de recomendacion entre pares que redujo
elaislamientoy aumento la finalizacion de cursos. Kim & Park (2022) concluyeron que
la interaccion con ejercicios practicos y evaluaciones incrementa la tasa de éxito.
Del Peral Péerez & Castrillo de Larreta-Azelain (2023) desarrollaron una taxonomia
con seis perfiles de comportamiento y demostraron que la adaptacion del curso
a distintos ritmos de aprendizaje mejora la retencion. Semenova (2022) hallo que
los estudiantes con metas orientadas a la accion tienen mas probabilidades de
completar MOOCs que aquellos motivados solo por la certificacion.

Yang et al (2020) identificaron patrones de comportamiento que permiten
intervenciones tempranas, senalando 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 intencion de continuar. Sun et al. (2021) concluyeron
que los patrones de participacion 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 retencion al proporcionar
rutas visuales de aprendizaje que reducen la frustracion 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 retencion, aunque varian en los indicadores priorizados. Algunos
destacan la interaccion social y el apoyo entre pares, mientras otros se enfocan
en variables individuales como la participacion, la gestion del tiempo o el uso de
recursos digitales. El uso de herramientas de prediccion irrumpe como un apoyo
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para detectar a tiempo el riesgo de abandono y responder con intervenciones
eficaces.

Muiltiples factores

La desercion en educacion en linea es un fenomeno multifactorial influido por
variables como la autoeficacia, las emociones, la participacion, el contexto
institucional y el entorno social. GUnduz & Karaman (2020) clasificaron estos
factores en tres categorias: institucionales y academicos, 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 reduccion.

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 gestion del tiempo son elementos clave. Estudios
sugieren que politicas flexibles, tutorias y mejoras en el diseno de cursos pueden
reducir la desercion. Seo et al. (2023) senalaron que la falta de tiempo, problemas
de infraestructura y el aislamiento digital afectan la permanencia, mientras que Pino
(2023) identifico la falta de compromiso y la deficiente gestion del tiempo como
factores criticos.

El componente emocional tambien juega un papel fundamental. Wakjira &
Bhattacharya (2021) desarrollaron un modelo predictivo basado en factores
conductuales y emocionales con un 83.3 % de precision. Wu et al. (2020) aplicaron
redes neuronales y encontraron que la desercion varia segun el género y el tipo de
curso, ademas de confirmar que la participacion constante reduce el abandono.
Zheng (2024) destaco la falta de monitoreo emocional como un riesgo, subrayando
la importancia de herramientas que analicen el comportamiento y las emociones
estudiantiles.

La participacion estudiantil es otro factor clave. Aldowah et al. (2020) clasificaron 12
causas deabandono en categorias como habilidadesacadémicas, responsabilidades
laborales y familiares, interaccion social y diseno del curso. Waheed et al. (2023)
concluyeron que la actividad en plataformas virtuales, la interaccion en foros y
las evaluaciones tempranas predicen la retencion. Zhou et al. (2020) identificaron
el historial de abandono, la cantidad de videos vistos y la frecuencia de inicio de
sesion como indicadores clave. Racchumi-Vela et al. (2024) evidenciaron que la
asistencia a sesiones y la progresion en el curso influyen en la permanencia, con
mayor desercion entre profesionales asistenciales.

Los estudios revisados coinciden en que la desercion en linea responde a una
combinacion de factores personales, emocionales, institucionalesy de participacion.
Aunque difieren en el peso asignado a cada dimension, todos reconocen la
necesidad de abordar el abandono desde un enfoque integral. Mientras algunos
trabajos destacan la autoeficaciay la gestion del tiempo, otros subrayan la influencia
de las emociones o del entorno institucional. Las instituciones pueden mitigar
estos riesgos mediante tecnologias predictivas, intervenciones personalizadas y
estrategias que fomenten la autoeficacia y el compromiso estudiantil.
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Evolucion de los estudios sobre factores de abandono online

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

Figura 5
Distribucion de investigaciones analizadas (2020-2024) segun enfoque o finalidad

m Modelo Predictivo IA m Modelo Predictivo
m Sistema de Recomendacion Adaptativa m Intervencion Diddactica

M Explicacién/Comprension

Elavance tecnologico ha transformado el analisis delabandono, pasando de enfoques
basados en datos estaticos a modelos dinamicos que permiten predicciones en
tiempo real. Tecnhologias como machine learning y deep learning han optimizado la
analitica del aprendizaje, facilitando el monitoreo del comportamiento estudiantily la
deteccion temprana de posibles abandonos.

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

Tabla 2
Detalle de los principales factores estudiados y su distribucion temporal (2020-2024)
2020 2021 2022 2023 2024
Apoyo académico 3 2
Calidad institucional 1 1
Diseno cursos 1 4 1 1
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2020 2021 2022 2023 2024

Formacion docente 1 1
Intervencion temprana 1 2 3 2

Autoeficacia 2 2 3 1
Perfil socioeconémico 1 1
Patrones de interaccion 3 5 6 2 2
Perfilamiento + interaccion 2 2 4 3

Elanalisis de datos en tiempo real ha mejorado la caracterizacion del comportamiento
estudiantil, permitiendo una deteccion mas precisa de estudiantes en riesgo (Shabbir
et al, 2021; Utamachant et al,, 2023). Estos avances han impulsado el desarrollo de
nuevos modelos tedricos (Souai et al.,, 2022; Semenova, 2022) y matematicos (Xia y
Qi, 2024a; Liu y Hamam, 2023; Rodriguez et al,, 2022), dando fuerza a una perspectiva
cada vez mas centrada en el analisis del comportamiento de los estudiantes en la
plataforma o también conocida como analitica del aprendizaje.

Discusion

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

Las caracteristicas sociodemograficas, socioeconomicas Yy culturales son
determinantes en la permanencia estudiantil (Greene, 2023; Martinez-Carrascal
et al, 2023). Se ha identificado que la falta de conocimientos previos y habilidades
de gestion del tiempo afecta especialmente a quienes provienen de entornos con
dificultades. En este sentido, la autoeficacia y la autorregulacion resultan esenciales
para superar obstaculos académicos y personales (Guerrero-Roldan et al., 2021).

La interaccion social y el compromiso activo en plataformas virtuales han sido
identificados como factores clave para la retencion (Beasley, 2022; Prohny et al.,
2024). La participacion significativa con docentes y pares ya habia sido destacada en
estudios previos (Muljana & Luo, 2019; Kara et al., 2019; Soukaina et al., 2020), hallazgo
que sigue vigente en investigaciones recientes. Ademas, los sistemas predictivos
basados en |A han demostrado ser eficaces en la deteccion temprana de estudiantes
en riesgo y en el diseno de intervenciones personalizadas (Souai et al,, 2022; Xia 'y Qi,
2024).

ElusodelAymineria de datos ha permitido unavance significativo en la personalizacion
del aprendizaje (Ili¢ et al., 2023), con un creciente desarrollo de sistemas predictivos
mas complejos. La analitica del aprendizaje posibilita el monitoreo en tiempo real
del comportamiento estudiantil, generando datos detallados para intervenciones
oportunas. Ademas, la motivacion y la interaccion 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 sociodemograficos
con datos dinamicos 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
integracion de herramientas tecnologicas avanzadas para la identificacion temprana
de riesgos.

Respecto a los factores institucionales, se confirma que la calidad de los servicios y
contenidos educativos influye directamente en la satisfaccion y retencion estudiantil
(Segovia-Garcia et al., 2022; Rincon et al., 2024). Un disefo pedagogico 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 acompanamiento personalizadas,
trasladando la responsabilidad del abandono a la capacidad de las instituciones para
analizar datos y ofrecer intervenciones oportunas.

La analitica del aprendizaje se ha consolidado como una herramienta esencial para
predecir la desercion en la educacion en linea. Las instituciones requieren estudios
detallados sobre las caracteristicas y el comportamiento de sus estudiantes para
intervenir de manera efectiva. La tendencia actual prioriza procesos avanzados de
analisis de datos, sustentados en teorias del aprendizaje que permitan desarrollar
estrategias adaptadas a cada estudiante.

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

El analisis del comportamiento estudiantil y su integracion en modelos predictivos
sigue en expansion, con un numero creciente de estudios dedicados a profundizar
en estos aspectos.

Conclusiones

La desercion en educacion en linea es un fenomeno complejo que emerge de la
interaccion entre factores personales, institucionales, académicos y tecnologicos.
Los resultados de esta revision evidencian que variables como la autoeficacia,
la autorregulacion, la participacion y la calidad del acompanamiento influyen
decisivamente en la permanencia. En este contexto, el diseno pedagdgico vy la
docencia en linea juegan un rol central, ya que deben adaptarse a las trayectorias
diversas del estudiantado, generar compromiso y favorecer una experiencia formativa
significativa.

La incorporacion de tecnologias como la inteligencia artificial y la analitica del
aprendizaje ofrecen oportunidades relevantes para anticipar el abandono vy
personalizar las intervenciones. Su efectividad, sin embargo, depende de como las
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instituciones integren estos recursos dentro de enfoques pedagogicos centrados en
el estudiante.

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

Como proyeccion, se advierte la necesidad de profundizar en la introduccion de la IA
y suimpacto en elrol docente, asi como en la adaptacion de estrategias pedagogicas,
lo que esta abriendo nuevas oportunidades para estudiar y mejorar la calidad de la
experiencia educativa en la formacion online.
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