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21.
¢ QUIEN ABANDONARA MANANA? UN MODELO

EXPLICABLE PARA ANTICIPAR LA DESERCION EN
INSTITUCIONES DE EDUCACION SUPERIOR

INTRODUCCION

La educacién superior constituye uno de los pilares fundamentales para el desarrollo sos-
tenible, la competitividad econdmica y la formacién de capital humano (Organizacion de las
Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia y la Cultura [UNESCOQ], 2021). Sin embargo,
la desercidn estudiantil contindia siendo uno de los retos mas persistentes en América Latina
y particularmente en México. De acuerdo con datos reportados por la Organizacién para la
Cooperacion y el Desarrollo Econémicos (OCDE) y retomados en estudios recientes, Méxi-
co presenta tasas acumuladas de abandono que oscilan entre el 30 y el 40% en la Ultima
década (Heffington et al., 2024).

La tasa de desercion en los programas de licenciatura en México para el ciclo escolar
2023-2024 fue de 7.1% (Secretaria de Educacién Publica [SEP], 2025). En el caso del Tec-
noldégico Nacional de México (TecNM), la institucién de educacién superior tecnolégica mas
grande del pais y con una matricula superior a 567,000 estudiantes, la desercién alcanzo
10.74% durante ese mismo periodo. Para el ciclo 2024-2025, este indicador registré una
ligera disminucién, situandose en 8.96% (TecNM, 2024).

La desercidn estudiantil no responde a una causa aislada, sino a la interaccién de
factores académicos, economicos y personales que se entrelazan a lo largo de la trayectoria
formativa, como evidencia de ello en el contexto mexicano, estudios cuantitativos han identi-
ficado que la reprobacion temprana, las limitaciones econdmicas y determinadas condiciones
personales influyen de manera significativa en la decisién de abandono, particularmente
durante los primeros semestres de la trayectoria académica (Heffington et al., 2024).

Paralelamente investigaciones internacionales recientes han destacado el potencial
de los modelos estadisticos y de aprendizaje automatico para identificar de forma anticipa-
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da a estudiantes en riesgo de desercion. Variables como el rendimiento académico de los
primeros semestres, la edad al momento de ingreso y el acceso a apoyos econdmicos han
mostrado capacidad predictiva, observandose resultados que indican que la condicion de
becario puede reducir la probabilidad de abandono (Romero & Liao, 2025). No obstante,
estos efectos deben interpretarse con cautela y atendiendo a las particularidades contex-

tuales de cada institucion.

Desde una perspectiva conceptual, modelos clasicos como el de la integracién aca-
démica y social (Tinto, 1975) y el modelo de permanencia (Bean, 1982) contintian siendo
referentes importantes para comprender el abandono estudiantil como un proceso progre-
sivo de integracién o desvinculacion académica. Sin embargo, buena parte de los enfoques
predictivos sustentados en datos administrativos organizados en cohortes temporales espe-
cificos, tal como se discute en revisiones recientes sobre inteligencia artificial (IA) aplicada
a la educacion superior (Bond et al., 2024). Esta forma de modelacién tiende a capturar al
estudiante en un momento determinado, lo que puede dificultar la comprehensién de sus
trayectorias individuales y de las dimensiones sociales e institucionales que influyen en su
permanencia, particularmente en sistemas complejos y multicampus como el TecNM.

Se propone una arquitectura conceptual de modelo predictivo longitudinal multidimen-
sional basado en inteligencia artificial explicable (XAl), orientado a su implementacién en
cortes especificas con potencial de escalamiento institucional del TecNM. El propésito de
la propuesta es aportar al uso responsable y estratégico de la IA en la educacién tecnolé-
gica superior, uniendo variables personales, académicas, psicoldgicas, institucionales y de
bienestar a través del seguimiento temporal y de los métodos de explicabilidad algoritmica.

DEsSARROLLO

DE LA CLASIFICACION DEL RIESGO A LA COMPRENSION PROCESUAL DEL ABANDONO

El desarrollo reciente de modelos predictivos en educacién superior ha estado fuerte-
mente influido por el avance de técnicas de aprendizaje automatico y por la disponibilidad
de grandes volumenes de datos institucionales. Segun Issah et al. (2023), las revisiones
sistematicas sefialan que una proporcion significativa de los estudios de prediccion aca-
démica se apoya en variables administrativas tales como rendimiento previo, promedio
acumulado, numero de asignaturas reprobadas y caracteristicas demograficas, empleando
algoritmos supervisados para clasificar a los estudiantes segun su probabilidad de éxito o
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abandono. Estos enfoques han permitido mejorar el desempefio técnico de los modelos,
particularmente en términos de métricas como exactitud, AUC o F1-score.

En el ambito especifico de la desercidn, investigaciones recientes como la de Martinez
y Castillo, (2024a) han utilizado registros académicos organizados por cortes semestrales
para construir modelos de clasificacion binaria a través de técnicas como Random Forests,
Gradient Boosting o XGBoost aplicados a datos administrativos historicos. Otros estudios
han demostrado que es posible identificar estudiantes en riesgo con niveles elevados de
precision a partir de informacién disponible en sistemas institucionales. Sin embargo, una
tendencia metodoldgica frecuente tiende a representar el abandono como un resultado
dicotdmico: permanecer o desertar, esto modelado a partir de un conjunto relativamente
acotado de variables observables (Bond et al., 2024; Issah et al., 2023).

Desde una perspectiva conceptual, esta representacion puede simplificar un fendmeno
que la literatura ha descrito como dindmico y acumulativo (Bean, 1982; Tinto, 1975). Los mo-
delos clasicos de permanencia han planteado que el abandono no emerge como un evento
aislado, sino como resultado de interacciones progresivas entre dimensiones académicas,
sociales e institucionales que evolucionan a lo largo del tiempo. Cuando la prediccion se
estructura exclusivamente en torno a cohortes temporales especificos, se corre el riesgo de
capturar el estado del estudiante en un momento determinado, sin modelar las variaciones
individuales a lo largo del recorrido académico que configuran el proceso de desvincula-
cion académica. Esta limitacion resulta especialmente relevante cuando factores como la
motivacion y el compromiso muestran patrones evolutivos asociados con la persistencia o
el abandono estudiantil (Eegdeman et al., 2025)

Estudios actuales han comenzado a incorporar datos en multiples puntos temporales
para captar patrones evolutivos en el desempeno estudiantil tal como lo sefiala Seo et al.
(2024). No obstante, la integracion sistematica de dimensiones académicas, psicoldgicas,
institucionales y contextuales dentro de arquitecturas longitudinales coherentes aun repre-
senta un desafio metodoldgico y conceptual.

Si bien la precision algoritmica es necesaria para estimar riesgos con consistencia
técnica, no resulta suficiente para comprender las complejidades del abandono académico
ni para orientar decisiones pedagogicas responsables, como ha sido sefialado en andlisis
recientes sobre los desafios conceptuales y éticos en la |IA aplicada a la educacién (Bond

et al., 2024). Mas alla de una clasificacidn con resultado binario o de categorias de riesgo es
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fundamental integrar diferentes niveles de analisis como académico, psicosocial e institu-
cional, de tal manera que permitan interpretar y comprender el abandono como un proceso
dinamico configurado progresivamente por factores interdependientes. Este desplazamiento
conceptual no implica descartar los avances de la ciencia de datos educativa, sino que trata
de ampliar su alcance analitico para que los resultados predictivos se integren a la reflexion

pedagogica y orienten las decisiones académicas.
INTELIGENCIA ARTIFICIAL EXPLICABLE Y GOBERNANZA EN LA ANALITICA EDUCATIVA

La incorporacién de modelos predictivos en educacién superior no plantea Unicamen-
te desafios técnicos, sino también algunas interrogantes institucionales sobre la forma de
interpretacion y del uso de los resultados generados por sistemas algoritmicos. En contex-
tos donde las decisiones derivadas por estos modelos pueden influir en las experiencias
educativas individuales, resulta indispensable establecer marcos claros de responsabilidad,
supervision y transparencia, en consonancia con los principios de ética y gobernanza de la
IA promovidos por la Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia y
la Cultura ((UNESCQ], 2022).

En este sentido, la gobernanza de la IA y de la analitica educativa requiere establecer
marcos soélidos de transparencia, supervisién humana y responsabilidad institucional que
guien el empleo de modelos predictivos en el aula (UNESCO, 2022). La literatura reciente
subraya que la gobernanza de la IA en educacion superior debe estructurarse en torno a
principios de transparencia, supervisidon humana y rendicién de cuentas, integrando linea-
mientos claros sobre el uso de datos, equidad y responsabilidad académica (Barus et al.,
2025). La explicabilidad algoritmica se convierte en un componente clave de la gobernanza,
al permitir que los resultados del modelo sean interpretables, auditables y coherentes con
los principios institucionales que regulan la toma de decisiones académicas. Asimismo
meta-revisiones recientes advierten que el uso de IA en educacion superior requiere marcos
de gobernanza que integren transparencia, responsabilidad institucional y equidad especial-
mente cuando los sistemas predictivos influyen en decisiones académicas y administrativas
(Bond et al., 2024)

Bajo este escenario, la explicabilidad algoritmica adquiere un papel central. No basta
con un modelo que alcance altos niveles de exactitud; sino mas bien es necesario com-
prender como y por qué genera determinadas estimaciones. El reto verdadero consiste en

entender las razones que llevaron al modelo a emitir dicha prediccion. En ese sentido XAl
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ha surgido como un campo orientado precisamente a desarrollar métodos que permitan
interpretar el funcionamiento interno de modelos complejos, favoreciendo su transparencia
y auditabilidad.

Investigaciones recientes en prediccion han incorporado andlisis de importancia de
variables y estrategias de interpretacion para comprender que factores académicos y contex-
tuales influyen con mayor peso en los resultados predictivos (Rabelo & Zarate, 2025). Estos
trabajos muestran que es posible combinar buen desempefio predictivo con mecanismos
que permitan comprender la contribucién relativa de los distintos factores. Sin embargo,
en muchos casos la explicabilidad continta siendo un analisis complementario posterior al
entrenamiento del modelo, mas que un componente integrado desde el disefio conceptual
de la arquitectura analitica.

Desde esta perspectiva, avanzar hacia una analitica educativa responsable implica
asumir la explicabilidad no como un afiadido técnico, sino como una condicién que acople
precision predictiva, interpretacion pedagdgica y responsabilidad institucional. De lo contrario,
existe el riesgo de que la clasificacion del riesgo se traduzca en procesos de etiquetamiento
simplificados o en decisiones automatizadas desvinculadas del acompafiamiento académico.

IMPLICACIONES EPISTEMOLOGICAS DEL ENFOQUE LONGITUDINAL EN LA ANALITICA EDUCATIVA

Incorporar una perspectiva longitudinal en el analisis del abandono académico no
significa Unicamente afiadir mas puntos de medicidén o extender el horizonte temporal de los
datos. Esto implica revisar la forma en que se concibe la experiencia estudiantil dentro de
los sistemas de educacion superior. Cuando los modelos se construyen a partir de cohortes
aislados, el estudiante puede quedar representado como una instantanea estadistica. Esta
representacion puede ser Util para clasificar, pero resulta limitada para comprender procesos

que se configuran gradualmente.

La literatura reciente de IA y analitica educativa indica que muchos estudios han prio-
rizado la precision predictiva por encima de la comprensién de las dindamicas temporales
que conforman las decisiones de permanencia o abandono estudiantil. Como ejemplo de
ello una, revision sistematica reciente sobre aplicaciones de IA en educacion sefiala que los
desarrollos tecnoldgicos enfrentan retos no solo técnicos, sino también éticos y de desplie-
gue contextual en entornos reales de aprendizaje (Matos et al., 2025)
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En este sentido, la metodologia longitudinal permite observar como se configuran y
evolucionan factores académicos, socioecondmicos y motivacionales a través del tiempo,
capturando efectos acumulativos que las evaluaciones transversales no revelan. No basta
con generar estimaciones de riesgo, es crucial que estas estimaciones sean comprensibles
y contextualizadas para los equipos académicos que tomaran decisiones pedagdgicas
(Gunasekara & Saarela, 2025).

La necesidad de integrar explicabilidad en sistemas predictivos también ha sido re-
saltada en estudios concretos de prediccion de abandono. Por ejemplo, investigaciones
recientes han desarrollado marcos que combinan algoritmos de aprendizaje automatico con
técnicas explicables como SHAP para interpretar las contribuciones de las variables en las
predicciones de riesgo de abandono, mostrando que este tipo de enfoques permiten no
solo identificar estudiantes en riesgo, sino sugerir posibles factores subyacentes de forma
interpretable (Nti & Ramanayake, 2025).

Asimismo, trabajos aplicados en educacién superior han utilizado técnicas hibridas
que combinan modelos predictivos (por ejemplo, Random Forest y Gradient Boosting) con
métodos explicables para ofrecer andlisis cuantitativos fiables y guias interpretativas sobre
la influencia de factores académicos, demograficos o socioecondmicos en los patrones de
abandono y permanencia (Mustofa et al., 2025).

Estas investigaciones sugieren que, ademas de observar datos en multiples puntos
temporales, es necesario pensar en cdmo se construye el conocimiento a partir de estos datos
y cémo los resultados pueden ser Utiles para la practica institucional. El enfoque longitudinal
explicable aborda esta necesidad al vincular la evolucién del proceso formativo individual
con mecanismos interpretativos que facilitan la toma de decisiones pedagégicas informadas,
sin perder de vista los desafios éticos, de equidad y de transparencia que caracterizan a la
IA en educacidn. Este giro conceptual contribuye a ubicar la prediccion dentro de un marco
de acompanamiento formativo, en el que la tecnologia no solo identifica riesgo, sino que
ofrece una comprensién mas rica y contextualizada del proceso de abandono académico.

ARQUITECTURA CONCEPTUAL DEL MODELO PREDICTIVO LONGITUDINAL

En respuesta a las limitaciones identificadas en los modelos predictivos tradicionales y
desde una légica interdisciplinaria propia del método Introduccion-Desarrollo-Conclusiones
(IDC), se plantea el disefio de un modelo predictivo longitudinal para la identificacién del
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riesgo de desercion y bajo rendimiento académico en estudiantes del Tecnoldgico Nacional
de México. La propuesta se fundamenta como una arquitectura analitica modular orientada
a integrar medicion longitudinal, modelado predictivo explicable y soporte institucional para
la toma de decisiones.

En el ambito de la mineria de datos aplicada a la educacién superior, investigaciones
realizadas recientemente han demostrado que la incorporacién de informacion temporal
acumulativa mejora la estabilidad y el desempefio predictivo de los modelos de abandono
académico (Rebelo Marcolino et al., 2025).

La arquitectura se organiza en cinco componentes interrelacionados:

+ Sistema longitudinal de monitoreo.

* Modelos predictivos explicables.

« \Visualizacion interactiva y alertas tempranas.
* Recomendador institucional de acciones.

+ Aplicacion adaptable multisitio.

Esta organizacién responde a una légica modular que permite integrar la recoleccion
sistematica de datos, el procesamiento analitico y la traduccion de los resultados en ac-
ciones institucionales.

La propuesta de solucién actual es vista desde el método IDC como una sintesis
interdisciplinaria que busca integrar aspectos institucionales, psicosociales, analiticos y
educativos en un sistema coherente para identificar y abordar los riesgos académicos. La
arquitectura propuesta no solo se enfoca en la creaciéon de un modelo predictivo, sino que
también combina XAl, mediciones longitudinales y procesos que respaldan la toma de de-
cisiones institucionales. El propésito es potenciar tanto la permanencia como el desempefio
académico en educacion tecnoldgica superior.

La Figura 1 detalla la arquitectura del modelo longitudinal explicable. Esta arquitec-
tura posibilita, desde una légica integradora, la articulacion de la recoleccion sistematica
de datos, el andlisis predictivo y la intervencién académica. Posteriormente, se describen

cada una de las etapas de la propuesta de modelo.

[ 348 ] INTELIGENGIA ARTIFICIAL: EXPERIENGIAS Y REFLEXIONES SOBRE LA INVESTIGACION EDUCATIVA



m

21. ¢ QUIEN ABANDONARA MANANA? UN MODELO EXPLICABLE PARA ANTICIPAR LA DESERCION EN |ES

Figura 1
Estructura del modelo

SISTEMA LONGITUDINAL DE MONITOREQ

El sistema longitudinal de monitoreo establece la base estructural de la arquitectura
propuesta. Este integra la recoleccién periddica de informacién que integra datos académicos
institucionales con mediciones psicométricas aplicadas en distintos momentos del semestre.
A diferencia de modelos que dependen exclusivamente de registros administrativos, esta
propuesta contempla la recoleccién sistematica de informacién multidimensional orientada

a capturar factores asociados al riesgo académico desde una perspectiva integral.

El instrumento en desarrollo incorpora ambitos personales y demograficos, variables
académicas y de responsabilidad estudiantil (como habitos de estudio, organizacion del tiempo
y cumplimiento de actividades), asi como factores psicologicos relacionados con motivacion,
percepcion de autoeficacia y regulacion emocional. De manera complementaria, se consideran
variables vinculadas a salud y bienestar, condiciones econdémicas, percepcion del entorno
institucional y valoracion del desempefio docente. Esta integracion responde a la premisa de
que el abandono y el bajo rendimiento no emergen de un Unico factor, sino de la interaccion
progresiva entre multiples dimensiones que pueden modificarse a lo largo del tiempo.

La aplicacién periédica del instrumento permite identificar variaciones intraindivi-
duales y cambios contextuales que no son visibles en registros administrativos estaticos.
Este elemento tendria la capacidad de hacer la transicidén desde una légica de clasificacion
puntual a un entendimiento del riesgo académico que esté contextualizado y sea procesual.
La medicion longitudinal tiene el potencial de ampliar el nimero de variables analizadas y
posibilitar la creacién de modelos para trayectorias dindmicas y detectar patrones evolutivos
que preceden al abandono o al bajo rendimiento.
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Desde una perspectiva longitudinal el seguimiento a estas trayectorias permite iden-
tificar hitos criticos, acumulaciones de riesgo y momentos criticos de intervencion que
permanecen invisibles en los analisis transversales. Inclusive investigaciones recientes han
demostrado que la evolucion temporal de variables como la motivacion y el compromiso
académico se asocia significativamente con la persistencia o el abandono estudiantil, re-
forzando la necesidad de modelos que capturen dichas dinamicas (Eegdeman et al., 2025).
Puede sostenerse que el enfoque longitudinal no constituye una decisién solo-técnica, sino

también una postura analitica que reconoce el caracter evolutivo del fenomeno educativo.

El sistema longitudinal de monitoreo se configura como la base estructural de la arqui-
tectura propuesta, al proporcionar datos provenientes de factores académicos, personales
e institucionales que permiten transitar de una légica de clasificacién puntual hacia una

comprensién procesual del riesgo académico.
MODELOS PREDICTIVOS EXPLICABLES

Este componente corresponde al desarrollo de modelos predictivos supervisados
orientados a estimar el riesgo de desercion y bajo rendimiento académico a partir de los
datos multidimensionales recolectados por el sistema longitudinal de monitoreo. Dado que la
proporcion de estudiantes que desertan suele ser significativamente menor en comparacioén
con quienes permanecen, el conjunto de datos presenta una distribucién asimétrica que
requiere estrategias especificas de modelo y de validacién, a fin de garantizar estimaciones
robustas. y evitar interpretaciones sesgadas.

Se propone el entrenamiento y comparacion de distintos modelos de aprendizaje
supervisado, incluyendo redes neuronales multicapa (MLP), Random Forest y XGBoost,
esto con el propdsito de evaluar su capacidad para registrar relaciones no lineales entre
las variables multidimensionales recolectadas. La validacion del desempefio se realizara
mediante esquemas de validacion cruzada (cross-validation), lo que permitira estimar la es-
tabilidad y capacidad de generalizacidon del modelo ante distinto subconjunto de datos. De
esta manera la evaluacién no se limitara a la exactitud global, sino que incorporara métricas

sensibles al desbalance, tales como precisién, recall, F1-score y area bajo la curva ROC.

Asimismo, se incorporaran técnicas de explicabilidad como SHAP y LIME para analizar
la contribucidon de cada variable tanto a nivel global como individual. Estas herramientas

permitiran la traduccién de los resultados técnicos en informacion perceptible para personal
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académico y directivo, fortaleciendo la integracion del modelo dentro de procesos institu-
cionales para la toma de decisiones.

La explicabilidad se entiende como un principio estructural que posibilita combinar el
analisis algoritmico con la comprension pedagdgica y la toma de decisiones institucionales,
en relacion con la literatura reciente que la reconoce como un requisito fundamental en
sistemas de analitica educativa confiables (Gunasekara & Saarela, 2025).

VISUALIZACION INTERACTIVA Y ALERTAS TEMPRANAS

Este componente se orienta a la traduccién operativa de los resultados analiticos en
herramientas de apoyo para la toma de decisiones institucionales. Se propone el desarrollo
de un panel visual dindmico que permita a directivos y responsables académicos cuando
un estudiante se encuentre en riesgo a nivel cohorte, programa y grupo, integrando esti-
maciones probabilisticas y factores derivados de los mecanismos de explicabilidad que
influyen en cada prediccion.

Esta propuesta incorpora informacion interpretativa derivada de los mecanismos de
explicabilidad del modelo. Esto va a permitir, no solo detectar niveles de riesgo, sino com-
prender cuales son los factores a los que se les estan atribuyendo con mayor peso en cada
caso. El panel no va a funcionar como una herramienta de clasificacién automatica, sino

como un entorno de andlisis contextualizado para el docente o directivo.

Las alertas tempranas que se generan a partir de umbrales adaptativos definidos se-
gun el comportamiento longitudinal de las variables permiten anticipar situaciones criticas
antes de que se reflejen en indicadores académicos tradicionales. Las recomendaciones
asociadas deben entenderse como apoyos para la toma de decisiones y no como determi-
nantes automaticas, manteniendo la intervencion final bajo la responsabilidad del personal
institucional.

Algunas de las recomendaciones pueden incluir acciones como tutorias académicas,
orientacién psicoeducativa, contacto con familiares, canalizacion a servicios de apoyo,
ajustes en la carga académica o estrategias de fortalecimiento en habitos de estudio. Estas
sugerencias se deben entender como apoyo para la toma de decisiones y no como determi-

nantes automaticas, siendo la intervencion final responsabilidad del personal de la institucion.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL! EXPERIENCIAS Y REFLEXIONES SOBRE LA INVESTIGACION EDUCATIVA [ 349 1]



VENTURA GONZALEZ, LOPEZ CABALLERO, MORALES MORALES, ARCE LANDA ¥ CASTRO SANCHEZ

APLICACION MULTISITIO ADAPTABLE

La propuesta se concibe desde su disefio como un modelo adaptable, capaz de ajus-
tarse a distintos entornos académicos sin perder coherencia metodoldgica, considerando
la diversidad regional del TecNM. Implica variaciones en condiciones socioeconémicas,
dinamicas culturales y disponibilidad de recursos institucionales, factores que pueden influir
en la configuracién del riesgo académico. La adaptabilidad del modelo permita ajustes en
los umbrales de riesgo, ponderaciones de variables o criterios de intervencion, evitando
una aplicacién homogénea que ignore particularidades contextuales.

Asimismo, el modelo contempla distintos niveles de madurez institucional permitiendo
una implementacion gradual adaptada a la infraestructura y las capacidades técnicas de
cada campus. Desde este enfoque, la adaptabilidad constituye una condicién estructural
en el modelo que fortalece la viabilidad y escalabilidad institucional de la propuesta.

CONCLUSIONES

La revision realizada indica que, aunque los modelos predictivos en la educacion superior
han logrado niveles cada vez mas altos de sofisticacion técnica, determinando una brecha
entre la optimizacion algoritmica y la comprension procesual del abandono y el bajo rendi-
miento académico. La tendencia a emplear métodos de clasificacion binaria del riesgo y a
utilizar Unicamente datos administrativos puede limitar la posibilidad de captar la complejidad
estructural, temporal y contextual de las trayectorias estudiantiles.

Frente a este escenario, la arquitectura conceptual propuesta plantea una estructura
analitica longitudinal que integra medicidn psicométrica periddica, modelado supervisado
e XAl dentro de un marco institucional de gobernanza. Mas que perfeccionar la capacidad
de clasificacion, el enfoque busca ampliar el alcance interpretativo de la analitica educativa,

incorporando mecanismos de explicabilidad, visualizaciéon y acompafamiento académico.

Este planteamiento no pretende sustituir los avances existentes en ciencias de datos
educativa, sino mas bien orientarlos hacia una légica procesual en la que la prediccion
funcione como herramienta de comprensién y soporte para la toma de decisiones. En este
sentido, la propuesta enfatiza la importancia de consolidar el rigor metodoldgico, el segui-
miento longitudinal y la transparencia algoritmica como fundamentos para una implemen-

tacion responsable en contextos de educacion tecnoldgica superior.

[850} NTELIGENCIA ARTIFICIAL: EXPERIENCIAS Y REFLEXIONES SOBRE LA INVESTIGACION EDUCA A



21. ¢ QUIEN ABANDONARA MANANA? UN MODELO EXPLICABLE PARA ANTICIPAR LA DESERCION EN |ES

Es importante sefalar que la arquitectura presentada constituye una propuesta con-
ceptual con potencial de desarrollo empirico posterior. Su implementacion efectiva requiere
condiciones institucionales especificas, cultura organizacional orientada al uso critico de
datos y marcos claros de supervision humana. Estas condiciones limitan el alcance del mo-
delo y abren lineas futuras de investigacion vinculadas con estudios empiricos, evaluacion
de impacto y andlisis de equidad algoritmica.

En términos conceptuales, el aporte del capitulo radica en proponer un transito desde
enfoques estaticos de prediccidn hacia una analitica educativa procesual y explicable, donde
la IA funcione como una herramienta de comprensién y soporte para la toma de decisio-
nes, mas que un mecanismo de etiquetamiento. De esta manera, la discusion sobre IA en
educacién superior deja de centrarse Unicamente en la precision de los modelos y pasa a
considerar también su impacto pedagodgico y su responsabilidad institucional.
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