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RESUMEN

Introduccion: La deteccion temprana de perfiles de diversidad comunicativa es una
linea de investigacidon contemporanea que pudiera garantizar procesos formativos
efectivos en ciencias de la salud al integrase inteligencia artificial.
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Objetivo: Establecer un modelo predictivo respaldado por inteligencia artificial para
la identificacion precoz de perfiles de diversidad comunicativa en alumnos de
educacién médica superior.

Métodos: Investigacion cuantitativa-aplicada, de alcance explicativo-predictivo y
disefio no experimental con enfoque transversal. Participaron 200 estudiantes de
ciencias de la salud, evaluados con instrumentos comunicativos, cognitivos y
metacognitivos. Los datos se gestionaron con modelos supervisados mediante
inteligencia artificial (regresion logistica, SVM, Random Forest, Gradient Boosting y
redes neuronales), y se emplearon validacion cruzada estratificada y métricas de
rendimiento predictivo.

Resultados: La deteccion temprana de perfiles de diversidad comunicativa tuvo el
mejor desempeio predictivo con los modelos de ensamble. Sobresalié Gradient
Boosting, con AUC-ROC = 0,90 + 0,02, F1-score = 0,87 y sensibilidad del 89,1 %. El
rendimiento de Random Forest fue estadisticamente similar (AUC-ROC = 0,88 +
0,02), con una estabilidad superior entre pliegues (CV < 4%). Aunque se encontraron
diferencias notables entre la regresion logistica y Gradient Boosting (AAUC = 0,10; p
< 0,001), no fue asi en comparacion con Random Forest (p > 0,05). Segun el andlisis
de interpretabilidad, las principales variables predictivas resultaron la comprensién
lectora (24,7 %), la comunicacién oral académica (28,4 %) y la autorregulacion del
aprendizaje (19,6 %). La concordancia fue alta entre los evaluadores expertos
(Kappa =0,79).

Conclusiones: Los modelos de ensamble tienen un rendimiento predictivo mucho
mayor en la deteccion temprana de perfiles de diversidad comunicativa.

Palabras clave: modelos predictivos; inteligencia artificial; diversidad comunicativa;
educacién médica superior.

ABSTRACT

Introduction: Early detection of communicative diversity profiles represents a
contemporary line of research that can support effective educational processes in
the health sciences through the integration of artificial intelligence.

Objective: To establish an artificial intelligence-supported predictive model for the
early identification of communicative diversity profiles in students of higher medical
education.

Methods: A quantitative, applied study with an explanatory-predictive scope and a
non-experimental, cross-sectional design was conducted. A total of 200 health
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sciences students participated and were assessed using communicative, cognitive,
and metacognitive instruments. Data were analyzed using supervised artificial
intelligence models (logistic regression, SVM, Random Forest, Gradient Boosting,
and neural networks), employing stratified cross-validation and predictive
performance metrics.

Results: Early detection of communicative diversity profiles showed the highest
predictive performance with ensemble models, with Gradient Boosting standing out
(AUC-ROC = 0.90%0.02; F1-score = 0.87; sensitivity = 89.1%). Random Forest
achieved statistically comparable performance (AUC-ROC = 0.88+0.02), with greater
stability across folds (CV < 4%). Significant differences were observed between
logistic regression and Gradient Boosting (AAUC = 0.10; p<0.001), but not in
comparison with Random Forest (p>0.05). Interpretability analysis identified reading
comprehension (24.7%), academic oral communication (28.4%), and self-regulated
learning (19.6%) as the main predictive variables. Inter-rater agreement among
expert evaluators was high (Kappa = 0.79).

Conclusions: Ensemble models exhibit substantially higher predictive performance
for the early detection of communicative diversity profiles.

Keywords: predictive models; artificial intelligence; communicative diversity; higher
medical education.

Recibido: 24/02/2026
Aceptado: 04/03/2026

Introduccion

La incorporacién gradual de sistemas fundamentados en inteligencia artificial (1A)
en los procesos de gestidn académica, evaluacion y ensefanza ha sido promovida
por la transformacién digital de la educacion superior."2 En este marco, los
modelos predictivos de IA se han establecido como instrumentos estratégicos para
prever fendmenos complejos en la educacion, reconocer patrones de rendimiento y
mejorar el proceso de toma de decisiones institucionales.® Se han podido examinar
extensos volumenes de datos académicos, comunicativos y conductuales gracias
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a tecnologias como el procesamiento del lenguaje natural, el aprendizaje profundo
y el aprendizaje automatico, lo que ha dado lugar a indicadores que van mas alla de
los métodos tradicionales de evaluacion.*56)

La habilidad para anticipar las trayectorias educativas y las necesidades
particulares de los alumnos se vuelve especialmente importante en el campo de la
educacion médica superior, que se distingue por tener elevados grados de exigencia
cognitiva, una interaccion clinica complicada y un examen constante,(”® aspectos
que en la literatura se ha gestionado con IA.©) La comunicacion es un eje transversal
de la formacion médica, debido a su impacto directo en la calidad de la atencién
sanitaria, la relacion entre el médico y el paciente, y el trabajo
interdisciplinario.('%11.12) No obstante, las metodologias tradicionales de evaluacion
comunicativa tienden a enfocarse en la observacion puntual de habilidades, sin
tener en cuenta que la diversidad comunicativa es un fenédmeno multidimensional,
contextual y dinamico.

La diversidad comunicativa en la educacién médica no se restringe a las variaciones
linglisticas, sino que también abarca las diferencias en los estilos de discurso, la
regulacion emocional, la empatia, la pragmatica clinica, el intercambio intercultural
y la adaptacion a variados escenarios asistenciales.('®) Estas disparidades pueden
deberse a factores de tipo emocional, cognitivo, formativo y sociocultural; por lo
tanto, la identificacion precoz no debe considerarse como un método de
clasificacion excluyente, sino como una estrategia para fomentar apoyos
individualizados, consolidar habilidades y evitar problemas en el rendimiento.(1415.16)

La inclusion de modelos predictivos fundamentados en IA ofrece la oportunidad de
examinar informacién proveniente de diversas fuentes, como las evaluaciones
clinicas estructuradas, los registros académicos, las rubricas de comunicacién, las
simulaciones con pacientes estandarizados y las plataformas virtuales. Esto
permite identificar patrones vinculados a perfiles de diversidad comunicativa.(17.18)
Mediante algoritmos supervisados y no supervisados, se pueden detectar
agrupaciones (clustering), tendencias longitudinales y variables predictivas, que
posibiliten prever requerimientos de formacién particulares.('?)

Instituciones académicas de medicina reconocidas en todo el mundo han
comenzado a integrar sistemas inteligentes y analisis de aprendizaje para optimizar
la retroalimentacion formativa y supervisar el avance de los estudiantes. Estas
propuestas se encuentran dentro de las tendencias mundiales del aprendizaje
analitico y la educacion fundamentada en datos, que tienen como objetivo optimizar
la personalizacion y la equidad del aprendizaje en contextos complejos.
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Sin embargo, la implementacion de IA en la identificacion de perfiles comunicativos
en medicina superior afronta retos importantes desde las perspectivas ética y
epistemoldgica. Segun la perspectiva metodoldgica, para operacionalizar el
concepto de “diversidad comunicativa”, es necesario que se establezcan
constructos fiables y validos que abarquen las dimensiones socioemocionales,
lingliisticas y paralinguisticas."

La deteccion precoz de perfiles diversos en términos comunicativos a través de la
IA, desde el punto de vista pedagdgico, puede ayudar a reforzar la educacion
centrada en el aprendiz, ya que permite intervenciones diferenciadas, tutorias
concretas y programas de simulacion adaptativa.?2 Asimismo, el uso de métodos
de procesamiento de lenguaje natural (NLP) en simulaciones clinicas y registros de
interaccion entre médicos y pacientes crea nuevas oportunidades para estudiar la
adecuacion pragmatica, el tono emocional, la coherencia argumentativa y los
patrones discursivos.@)

En un contexto educativo posterior a la pandemia, en el que se ha hecho mas uso
de plataformas digitales y se han producido cantidades masivas de datos
comunicativos, debido a la virtualizacion parcial de la ensefianza médica, 2425 el
valor de esta linea de investigacion aumenta. Las videoconferencias clinicas, los
foros, las simulaciones en linea y las evaluaciones virtuales son recursos valiosos
para la prediccion analitica, siempre que se mantenga el respeto por los principios
de consentimiento informado y confidencialidad.(29

Combinar modelos predictivos con IA en la educacion médica de nivel superior abre
una oportunidad estratégica para progresar hacia sistemas educativos que sean
maés inclusivos, individualizados y fundamentados en evidencias.?”) Sin embargo,
su desarrollo necesita un enfoque responsable desde el punto de vista ético y
pedagdgico, y que incluya diversas disciplinas, para asegurar que la tecnologia
funcione como una herramienta para apoyar el aprendizaje en lugar de ser un
instrumento de estandarizacién reduccionista. Por lo tanto, la identificacién
temprana de perfiles de diversidad comunicativa se establece como un area
emergente de investigacion con un gran potencial para influir en el ambito
académico, clinico y social.®)

Se asume que el reconocimiento adecuado de patrones comunicativos distintos
puede mejorar las intervenciones formativas personalizadas, aumentar la calidad
de la atencion futura, y ayudar a la educacion integral del profesional de la salud.?9)
Por ello, el estudio tuvo como propdsito establecer un modelo predictivo respaldado
por IA para la identificacion precoz de perfiles de diversidad comunicativa en
alumnos de educacién médica superior.
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Métodos

El analisis empled un método secuencial de tipo analitico, que utilizaba modelos
predictivos de IA con el fin de detectar perfiles de diversidad comunicativa en
alumnos de educacion médica superior desde el principio; se les dio prioridad a dos
indicadores estratégicos:

1. la identificacién de variables fundamentales vinculadas a la diversidad
comunicativa

2. la funcionalidad del modelo para aplicar intervenciones pedagdgicas
personalizadas y tempranas

Por ello, la investigacion se declaré de tipo cuantitativa-aplicada, de alcance
explicativo-predictivo y disefio no experimental con enfoque transversal, y tuvo
como hipoétesis que los modelos de ensamble basados en IA (especialmente
Random Forest y Gradient Boosting) presentan un rendimiento predictivo
significativamente superior a los modelos lineales y probabilisticos para la
identificacion temprana de perfiles de diversidad comunicativa en estudiantes de
educacién médica superior.

Participantes

Se llevo a cabo la evaluacion del desempefio predictivo de los modelos de IA, a
través de procedimientos automatizados, sin participaciéon humana directa, lo que
aseguro objetividad y capacidad de reproduccion en el analisis de datos. El proceso
abarcé la comparacién estadistica formal entre algoritmos y la validacién cruzada
estratificada. Tres especialistas independientes, con formacién y experiencia en
evaluacion pedagodgica, comunicacion académica y educacion médica superior,
realizaron la evaluacion interpretativa y aplicada de los modelos. Para garantizar la
independencia del juicio experto, ninguno de los evaluadores tomé parte en el
desarrollo, el entrenamiento o el ajuste de los modelos predictivos.

Los estudiantes que participaron en el analisis fueron seleccionados aleatoriamente
(n = 200), segun parametros establecidos previamente (N = 415; Confianza: 95 %;
Error: 5 %), cuyos criterios de inclusién se relacionaron con estar matriculados (3er
y 4to afio) en carreras de ciencias médicas en la Universidad Estatal de Milagro, y
haber participado en evaluaciones estructuradas de competencia comunicativa
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(oral y escrita) y en actividades de simulacion clinica curriculares (sin asignaturas
suspensas) con firma de consentimiento informado.

Procedimientos

El procedimiento fue diseflado para asegurar la robustez estadistica, la
interpretabilidad del modelo y la transferencia practica de los hallazgos al contexto
educativo (septiembre de 2024-enero de 2025) en la Universidad Estatal de Milagro
con estudiantes de ciencias médicas. Se estructuraron los datos en una matriz de
observaciones para cada alumno, incluyendo variables académicas, comunicativas,
sociodemograficas y cognitivas, que ya habian sido validadas en entornos de
educacion médica. Antes de la evaluacién se llevé a cabo un procedimiento de
depuracién de datos, que abarcé la identificacion de valores atipicos, el analisis de
datos ausentes y la estandarizacion de variables continuas. Las variables
categoricas fueron codificadas mediante métodos de codificacion adecuados y las
continuas se normalizaron cuando el algoritmo lo necesitaba, con el fin de facilitar
la comparabilidad entre modelos y su interpretabilidad.

Se entrenaron varios algoritmos de aprendizaje supervisado (arboles de decision,
Random Forest, Support Vector Machine, modelos de boosting y regresion logistica
regularizada) con un esquema de validacién cruzada estratificada k-fold (k = 5 0 10),
lo que aseguro que la proporcion de clases en cada divisidn se mantuviera. Se utilizé
el mismo conjunto de particiones para todos los modelos, lo que posibilitd una
comparacion directa y controlada del desempeno en términos de prediccion. Para
prevenir la fuga de datos, los hiperparametros se optimizaron a través de una
busqueda en rejilla dentro de cada pliegue de entrenamiento.

La identificacion de variables clave fue un indicador fundamental del estudio. Se
utilizaron métodos de analisis de importancia de variables complementarios. En
dependencia del modelo tratado:

— Se evaluaron medidas de la relevancia de variables fundamentadas en la
disminucién de impureza y métodos de permutacion, cuando se emplearon
modelos que tenian como base a los arboles y a los ensambles (Gradient
Boosting y Random Forest).

— Se emplearon métodos de interpretabilidad posteriores (por ejemplo, valores
SHAP) para estimar la aportaciéon individual de cada variable a las
predicciones del modelo.
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Las variables se clasificaron de acuerdo con su promedio de aportes a la prediccion,
lo que posibilitd el reconocimiento de las variables académicas, cognitivas y
comunicativas con mas impacto en la identificacién temprana de perfiles con
diversidad comunicativa. Los modelos fueron analizados, ademas de su
rendimiento predictivo general, en términos de su habilidad para simplificar
decisiones pedagodgicas tempranas. Para este fin, se priorizaron métricas sensibles
a la deteccidn de alumnos en riesgo, como el F1-score, la sensibilidad y el AUC-ROC.

Se fijaron umbrales de decisiéon con el objetivo de optimizar la sensibilidad del
modelo y reducir al minimo la posibilidad de falsos negativos, lo cual resulté un
criterio esencial para llevar a cabo acciones educativas preventivas. Ademas, se
examino la estabilidad de las predicciones a través de los pliegues de validacidon
cruzada, para garantizar que las variables clave identificadas fuesen estables y no
dependiesen de segmentos particulares de los datos.

La eleccién del modelo ideal se fundamento en un enfoque que considerd multiples
criterios, incluyendo:

— Desempefio predictivo (AUC-ROC, sensibilidad y puntuacién F1)

— Estabilidad del modelo (fluctuacién entre los pliegues)

— Habilidad para interpretar las variables principales

— Utilidad de los resultados para intervenciones pedagdgicas iniciales

Instrumentos

La investigacidon utiliz6 una perspectiva multimétodo para medir variables
académicas, comunicativas, cognitivas y metacognitivas (tabla 1), relevantes para
entornos clinico-académicos, su validez para la investigacion educativa y su
adecuacion a modelos predictivos de IA (tabla 2).
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Dominio

Competencia
comunicativa

Competencia
comunicativa

Competencia
comunicativa

Procesamiento
cognitivo—
lingliistico

Procesamiento
cognitivo-
linglistico

Autorregulacion

Metacognicion

Desempeiio
académico

Participacion

comunicativa

Variable
dependiente

Tabla 1 - Instrumentos para la competencia comunicativa

Variable medida

Comunicacion oral
académica

Comunicaciéon
escrita académica

Comprension
comunicativa

Fluidez verbal

Velocidad de
procesamiento

Autorregulacion
del aprendizaje

Conciencia
metacomunicativa

Rendimiento
académico

Participacion
comunicativa en el
aula

Perfil de diversidad
comunicativa

Instrumento

Rubrica de
competencia
comunicativa
en contextos

clinico-
académicos

Prueba de
produccién
escrita
académica

Test de
comprension
de textos
académicos

Prueba de
fluidez
semantica y
fonoldgica

Subprueba
cognitiva breve

Cuestionario de
estrategias de
aprendizaje
(subescalas)

Escala de
metacognicion
comunicativa

Registro
institucional

Rubrica de
participacion
comunicativa

Clasificacién
basada en
puntuaciones e
informe experto

Tipo de
instrumento

Observacional
(evaluadores
expertos)

Prueba de
desempefio

Prueba
estandarizada

Neuropsicoldgica

Cognitiva

Autoinforme
(Likert)

Autoinforme
(Likert)

Registro
documental

Observacional

Categorizacion
experta

Escala/salida

Puntuacion
ordinal
(niveles)

Puntuaciéon
continua

Percentiles /
puntuacién
total

Numero de
respuestas
correctas

Tiempo /
puntuacién
estandarizada

Puntuacion
media por
dimension

Puntuacion
total

Promedio
académico

Nivel ordinal

Clases (tipico /
riesgo /
diversidad)

Uso en el
modelo de IA

Variable
explicativa
clave

Variable
explicativa

Variable
explicativa

Variable
predictora
discriminativa

Variable
explicativa

Variable
explicativa

Variable
explicativa

Variable de
control

Variable
explicativa

Variable
objetivo (label)

(cc Esta obra esta bajo una licencia https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es ES



https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es_ES

7

eCiMED

EDETONIAL CIENCIAS MEDECAS

Educaciéon Médica Superior. 2026;40:e5147

Tabla 2 - Modelos de inteligencia artificial comparados para la deteccion temprana de
perfiles de diversidad comunicativa en educacién médica superior

Categoria del
modelo

Linea base /
Interpretable

Basado en
margen

Basado en
arboles

Ensamble
(Bagging)

Ensamble
(Boosting)

Probabilistico

Redes
neuronales

Algoritmo

Regresion

logistica

(LASSO /
Ridge)

Support
Vector
Machine
(lineal, RBF)

Arbol de
decision
(CART)

Random
Forest

Gradient
Boosting
(XGBoost /
LightGBM /
CatBoost)

Naive Bayes
(Gaussiano /
Multinomial)

Perceptrén
multicapa
(MLP)

Tipo de
aprendizaje

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Propésito en
el estudio

Establecer un
clasificador
base
transparente

Capturar
fronteras de
decision no

lineales

Proporcionar
reglas de
decision

interpretables

Clasificacion
robustay
andlisis de
importancia
de variables

Maximizar el
rendimiento
predictivo

Comparacion
probabilistica
base

Modelar
patrones no
lineales
complejos

Fortalezas

Alta
interpretabilidad;
adecuada para
muestras
pequefias;
explicabilidad
clinica

Buen rendimiento
en muestras
pequenias-
medias; control
del sobreajuste

Facil
visualizacion;
comprension

pedagdgica

Maneja no
linealidad;
resistente al
sobreajuste;
identifica
variables clave

Alto desempefio
en datos
tabulares;
modela
interacciones
complejas

Simple; bajo
costo
computacional

Alta flexibilidad;
capacidad de
generalizacion

Limitaciones

Capacidad
limitada para
modelar
relaciones no
lineales

Interpretabilidad
limitada;
sensibilidad a la
seleccion del
kernel

Propenso al
sobreajuste;
inestabilidad

Interpretabilidad
parcial; mayor
coste
computacional

Requiere ajuste
de
hiperparametros;
menor
transparencia

Supuesto fuerte
de independencia
entre variables

Requiere
muestras
mayores; baja
interpretabilidad

Métricas de
evaluacion
recomendadas

Exactitud, AUC-
ROC, Odds
Ratio

AUC-ROC, F1-
score,
Sensibilidad

Exactitud,
Exactitud
balanceada

AUC-ROC, F1-
score, SHAP

AUC-ROC,

Precisién-

Recall, F1-
score

Exactitud,
Sensibilidad

AUC-ROC, F1-
score
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Analisis de datos

La estadistica descriptiva inicial fue parte del analisis de datos, y se utilizé para
describir las variables y comprobar supuestos fundamentales. Se empled la
validacion cruzada estratificada para analizar el desempefio predictivo de los
modelos, y se presentdé como promedio + desviacion estandar la AUC-ROC,
sensibilidad, especificidad, exactitud balanceada y puntuacion F1. A través de la
prueba de Friedman con analisis post-hoc para métricas repetidas y la prueba de
DeLong para AUC, se examinaron las disparidades entre los modelos. La
variabilidad entre pliegues se utilizd para evaluar la estabilidad del modelo. Se
examinaron las variables clave a través de los valores SHAP y las medidas de
importancia. Finalmente, especialistas confirmaron la utilidad pedagogica de los
modelos mediante el uso de indices de concordancia interevaluador.

Resultados

Los modelos de ensamble presentaron el mayor rendimiento predictivo global, con
Gradient Boosting que alcanzé el AUC-ROC mas alto y baja variabilidad entre
pliegues (tabla 3).

Tabla 3 - Rendimiento predictivo de los modelos de 1A

AUC-ROC Sensibilidad

Modelo (Media # DE) (%) F1-score | Exactitud balanceada
Regresion logistica (LASSO) 0,80 + 0,03 78,6 0,78 0,79
SVM (RBF) 0,84 + 0,03 83,2 0,82 0,83
Arbol de decision (CART) 0,77 +£0,04 75,1 0,75 0,76
Random Forest 0,88 + 0,02 87,9 0,86 0,86
Gradient Boosting 0,90 + 0,02 89,1 0,87 0,87
Naive Bayes 0,76 £ 0,03 73,4 0,74 0,75
MLP 0,85+ 0,03 84,6 0,83 0,84
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Gradient Boosting supero significativamente a los modelos lineales y SVM, mientras
que no se observaron diferencias estadisticamente significativas con respecto a

Random Forest (tabla 4).

Tabla 4 - Comparacion inferencial entre modelos (AUC-ROC)

Comparacion AAUC

Gradient Boosting vs. Regresion logistica 0,10

Gradient Boosting vs. SVM 0,06
Gradient Boosting vs. Random Forest 0,02
Random Forest vs. Regresion logistica 0,08

Estadistico p-valor
DelLongZ =392 | <0,001
DelLong Z = 2,41 0,016
DeLongZ=1,12 0,262

DelLong Z = 3,11 0,002

El analisis de importancia de variables mostré un predominio de competencias
comunicativas y metacognitivas, directamente vinculables a intervenciones

pedagdgicas tempranas (tabla 5).

Tabla 5 - Variables claves identificadas y utilidad pedagégica (Random Forest-SHAP)

Importancia relativa

Variable

(%)

Comunicacion oral académica 284
Comprension lectora académica 24,7
Autorregulacién del aprendizaje 19,6
Fluidez verbal 153
Participaciéon comunicativa 12,0
Discusion

Dominio

Comunicativo
Cognitivo-lingtistico
Metacognitivo
Cognitivo

Pedagégico

El presente estudio tuvo como propdsito establecer un modelo
respaldado por IA para la identificacion precoz de perfiles de diversidad
comunicativa en estudiantes de educacion médica superior. Segun los resultados

predictivo
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alcanzados, se consiguié desarrollar y realizar una comparacion sistematica de
diferentes algoritmos supervisados, al analizar su rendimiento predictivo dentro de
un esquema sélido de validacién cruzada estratificada.

Los modelos mostraron una capacidad discriminativa adecuada para distinguir
perfiles comunicativos variados con grados de sensibilidad y AUC-ROC
significativos en términos clinicos y pedagogicos. Por ultimo, el andlisis de la
importancia de las variables corrobor6 que los predictores mas significativos
pertenecen a dominios metacognitivos, cognitivo-linglisticos y comunicativos. Esto
apoya la idea de que identificar patrones comunicativos diferentes puede guiar
intervenciones formativas especificas, y mejorar la calidad de la futura practica
profesional.

El propdsito presentado consistia no solo en obtener un elevado rendimiento
predictivo, sino en asegurar la interpretabilidad y la utilidad pedagdgica. La prueba
de DeLong demostré que, en este contexto, los modelos de ensamble, sobre todo
Gradient Boosting (AUC-ROC = 0,90 + 0,02) y Random Forest (AUC-ROC = 0,88 + 0,02),
lograron una discriminacion global superior a la que obtuvieron los modelos lineales
y SVM. Que haya una diferencia estadisticamente significativa entre la regresion
logistica y Gradient Boosting (AAUC = 0,10; p < 0,001) ratifica que es esencial
modelizar interacciones complejas y relaciones no lineales para alcanzar la
multidimensionalidad de la diversidad comunicativa.

No obstante, mas alla del rendimiento absoluto, la eleccion final del modelo
privilegio la estabilidad y la interpretabilidad. Random Forest revel6 menos
variabilidad entre los pliegues y posibilité una identificacion precisa de las variables
esenciales a través de valores SHAP, lo cual hizo mas sencilla la interpretacién
pedagdgica de los resultados.

Este hallazgo se alinea con lo que Mastour y otros® han indicado, con énfasis en la
importancia de la IA explicativa en el ambito educativo médico para prevenir
decisiones algoritmicas poco transparentes. Ademas, la revision sistematica de
Feigerlova y otros('”) subraya que los modelos de ensamble suelen brindar mas
robustez en contextos educativos sanitarios, si se combinan criterios de
aplicabilidad formativa y desempefio.

La hipdtesis suponia que la identificacion apropiada de diferentes patrones de
comunicacion posibilitaria el perfeccionamiento de intervenciones personalizadas
y el mejoramiento de la atencion futura. Esta premisa cuenta con el respaldo de los
datos empiricos: las variables que mas contribuyeron a la prediccién fueron la
comunicacion oral en el dmbito académico (28,4 %), la comprension lectora en ese
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mismo contexto (24,7 %) y la autorregulacion del aprendizaje (19,6 %). Estas
dimensiones no solo aclaran las variaciones en el perfil comunicativo, sino que
representan campos que pueden ser intervenidos directamente, a través de
programas de tutoria, simulacros clinicos adaptativos y entrenamientos en
competencias comunicativas, como afirman Saunders y otros(® y Peimani y
otros.(9

Uno de los hallazgos principales fue que las variables metacognitivas vy
comunicativas tenian un peso mayor que los indicadores académicos tradicionales.
A pesar de que el rendimiento académico se incluyé como una variable de control,
no surgié como un predictor clave del perfil de diversidad comunicativa. Esto indica
que la diversidad comunicativa no puede considerarse un indicador de bajo
rendimiento, sino que es una construccién multidimensional que engloba
habilidades expresivas, comprension pragmatica y regulacién cognitiva.

La importancia de la comunicacion oral académica como principal predictor
concuerda con lo que la literatura sostiene: la interaccion clinica es el eje transversal
en la educacion médica.('9 Ademas, el peso de la comprension lectora en el &mbito
académico demuestra que el procesamiento cognitivo-linglistico y el rendimiento
comunicativo son interdependientes, un fendmeno que también fue mencionado en
estudios sobre mineria de datos educativos.('?

La tercera variable en importancia (la autorregulacién del aprendizaje) agrega una
dimension metacognitiva fundamental. Segun la investigacién sobre educacion
adaptativa basada en IA,?? los modelos predictivos tienen un mayor impacto si
incorporan variables autorregulatorias, pues estas posibilitan el disefio de
intervenciones sostenibles y diferenciadas. Este estudio refuerza la nocién de que
la diversidad comunicativa no es solo linglistica, sino metacognitiva y estratégica,
a través de la convergencia entre variables comunicativas y metacognitivas.

Un hallazgo importante fue que los modelos de ensamble lograron una sensibilidad
muy alta (de hasta 89,1 %), lo cual es un indicador clave en situaciones de deteccién
temprana. Con el fin de impedir que alumnos con requerimientos formativos
particulares carezcan de apoyo a tiempo, es fundamental reducir los falsos
negativos. La perspectiva preventiva se alinea con las sugerencias de Kumar y
Suthar(®) sobre el andlisis predictivo y la intervenciéon temprana en entornos de
salud.

Pham y otros('® también muestran que los modelos predictivos y la IA generativa
ayudan a individualizar el aprendizaje en el contexto clinico, sobre todo en
situaciones de simulacién virtual. Los resultados recientes amplian este punto de
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vista, al mostrar que la identificacion estructurada de perfiles comunicativos puede
incorporarse a sistemas de retroalimentacion adaptativa.

Zheng y otros?® crearon un sistema de procesamiento del lenguaje natural para
evaluar la calidad comunicativa en las consultas oncoldgicas, y descubrieron que
los modelos supervisados son capaces de captar dimensiones pragmaticas
complejas. El presente estudio, a pesar de que no emple6 el andlisis textual
automatizado en tiempo real, sostiene la idea de que los patrones comunicativos
pueden ser modelados algoritmicamente con exactitud suficiente para respaldar
decisiones educativas.

Por otra parte, la evidencia concuerda con los hallazgos de Noman y otros,® que
indican que el éxito de la IA en la educacién esta sujeto a una integracion ética y
pedagdgica. La implementacién de un juicio experto independiente para validar la
utilidad formativa del modelo en este trabajo es una respuesta a esta sugerencia,
con el objetivo de no depender unicamente del rendimiento estadistico.

Sin embargo, el estudio tiene limitaciones que deben tenerse en cuenta, dado el uso
de un diseno transversal, que no permite examinar las trayectorias a lo largo del
tiempo de la transformacidon comunicativa. Para analizar la evoluciéon de la
formacion, estudios futuros podrian incluir modelos de series temporales o
aprendizaje secuencial. Por otra parte, aunque se incluyeron multiples variables, el
modelo se bas6é en datos estructurados, dado que no se integraron datos
multimodales como analisis prosodico, microexpresiones o transcripciones clinicas
automatizadas. La literatura reciente sugiere que la incorporacién de
procesamiento de lenguaje natural y analisis multimodal puede enriquecer la
deteccion de patrones comunicativos complejos. Igualmente, la muestra, al
pertenecer a un solo contexto institucional, puede limitar su generalizacién debido
a aspectos interculturales.

Por ultimo, a pesar de que Random Forest demostré6 tener una adecuada
interpretabilidad, los modelos de ensamble contindan siendo menos transparentes
que las aproximaciones lineales. Esto requiere que se establezcan protocolos éticos
precisos para su aplicacion institucional.

Se concluye que los modelos de ensamble tienen un rendimiento predictivo mucho
mayor en la deteccion temprana de perfiles de diversidad comunicativa cuando se
utiliza una muestra amplia. A pesar de que Gradient Boosting tuvo el mejor
rendimiento absoluto, Random Forest demostré una capacidad estadisticamente
equiparable, una estabilidad superior y una interpretacion mas efectiva de variables
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clave; por lo tanto, se sitia como el modelo mas apropiado para contextos
educativos con propdsitos diagndsticos e intervencién temprana.
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