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Resumen

Este estudio emplea Analisis Cualitativo Comparativo de Conjuntos Difusos Neutroséficos (N-fSQCA v2.0) para examinar las
configuraciones causales que conducen al desempefio académico percibido en estudiantes de programacion que utilizan
herramientas de inteligencia artificial generativa (IAG). A diferencia del fsQCA tradicional que cuantifica Gnicamente
consistencia [1], N-fSQCA extiende el marco analitico calculando tres indicadores epistémicos independientes: Truth (T),
Indeterminacy (1) y Falsity (F) 2. Crucialmente, estos valores representan estimados basados en datos que cuantifican evidencia
observada, incertidumbre y contra-evidencia, respectivamente—no propiedades ontologicas de las configuraciones [3].
Analizando datos de 73 estudiantes universitarios ecuatorianos (92.5% tasa de adopcion de 1A), identificamos 16 configuraciones
que cumplen criterios de suficiencia (T > 0.80, I < 0.30), con 100% de las configuraciones analizadas alcanzando suficiencia
evidencial. Los hallazgos revelan equifinalidad sustancial con valores neutroséficos notablemente robustos: T media = 0.990
(rango: 0.859-1.000), | media = 0.037 (rango: 0.032-0.049), F media = 0.010 (rango: 0.000-0.141). La configuracién de mayor
cobertura (50 casos, 68.5%) combina facilidad de uso, influencia social y condiciones facilitadoras, incluso en ausencia de alta
expectativa de desempefio (T=1.000, 1=0.044). La baja indeterminacion promedio sugiere que el modelo UTAUT captura
adecuadamente la relacion causal, aunque la equifinalidad perfecta (16/16 suficientes) indica potencial saturacion del espacio
causal. Los intervalos de confianza bootstrap al 95% confirman estabilidad de los estimados neutroséficos. Este trabajo
contribuye metodoldgicamente al demostrar la utilidad de N-fsQCA v2.0 implementado en NeutroLab (Python v1.4.0) [4] para
investigacion educativa, y sustantivamente al revelar que el desempefio académico con IAG emerge de configuraciones
organizacionales mas que factores individuales aislados.

Palabras clave: Conjuntos Neutrosoficos, Fuzzy-Set QCA, Analisis Configuracional, Inteligencia Artificial Generativa,
Desempefio Académico, Pedagogia De Programacion, Indeterminacion Epistémica, Neutrolab, UTAUT

Abstract

This study employs Neutrosophic Fuzzy Set Comparative Qualitative Analysis (N-fSQCA v2.0) to examine the causal
configurations that lead to perceived academic performance in programming students using generative artificial intelligence
(GAI) tools. Unlike traditional fSQCA, which only quantifies consistency [1], N-fSQCA extends the analytical framework by
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calculating three independent epistemic indicators: Truth (T), Indeterminacy (1), and Falsity (F) [2]. Crucially, these values
represent data-based estimates that quantify observed evidence, uncertainty, and counter-evidence, respectively—not ontological
properties of the configurations [3]. Analyzing data from 73 Ecuadorian university students (92.5% Al adoption rate), we
identified 16 configurations that meet sufficiency criteria (T > 0.80, I < 0.30), with 100% of the analyzed configurations
achieving evidential sufficiency. The findings reveal substantial equifinality with remarkably robust neutrosophic values: mean T
=0.990 (range: 0.859-1.000), mean | = 0.037 (range: 0.032-0.049), mean F = 0.010 (range: 0.000-0.141). The highest coverage
configuration (50 cases, 68.5%) combines ease of use, social influence, and enabling conditions, even in the absence of high
performance expectancies (T = 1.000, | = 0.044). The low average indeterminacy suggests that the UTAUT model adequately
captures the causal relationship, although perfect equifinality (16/16 sufficient) indicates potential saturation of the causal space.
The 95% bootstrap confidence intervals confirm the stability of the neutrosophic estimates. This work makes a methodological
contribution by demonstrating the usefulness of N-fsQCA v2.0 implemented in NeutroLab (Python v1.4.0) [4] for educational
research, and a substantive contribution by revealing that academic performance with generative artificial intelligence (GAI)
emerges from organizational configurations rather than isolated individual factors.

Keywords: Neutrosophic Sets, Fuzzy-Set QCA, Configurational Analysis, Generative Artificial Intelligence, Academic
Performance, Programming Pedagogy, Epistemic Indeterminacy, Neutrolab, UTAUT

1. Introduccién

La integracién de herramientas de inteligencia artificial generativa (IAG) en la educacién superior ha transformado
radicalmente las practicas pedagdgicas en disciplinas tecnologicas, particularmente en programacion [5].
Plataformas como ChatGPT, GitHub Copilot y Google Gemini han democratizado el acceso a asistencia
algoritmica, permitiendo a estudiantes de diversos niveles resolver problemas complejos con mayor eficiencia [6].
Sin embargo, este fenémeno plantea interrogantes fundamentales sobre los mecanismos causales que median entre el
uso de IAG y el desempefio académico percibido, asi como la estabilidad evidencial de estas relaciones.

La literatura existente sobre IAG en educacién se ha centrado predominantemente en estudios cuantitativos basados
en regresion que asumen relaciones lineales y aditivas entre variables [7]. Estos enfoques, aunque valiosos,
presentan limitaciones al investigar fendmenos complejos donde equifinalidad (multiples caminos hacia el mismo
resultado) y causalidad configuracional (efectos emergentes de combinaciones de condiciones) son probables [8].
El Analisis Cualitativo Comparativo de Conjuntos Difusos (fsQCA) ha emergido como alternativa metodolégica que
adopta ldgica de conjuntos para identificar configuraciones causales suficientes [1][9]. No obstante, el fSQCA
tradicional carece de mecanismos explicitos para cuantificar la incertidumbre epistémica—Ia variabilidad inherente
en los datos que sefiala potenciales condiciones omitidas, errores de medicién o heterogeneidad contextual.

El presente estudio aborda esta laguna metodolégica empleando Neutrosophic Fuzzy-Set Qualitative Comparative
Analysis (N-fsQCA v2.0), una extensidn reciente que incorpora ldgica neutroséfica de tres valores [2]. La logica
neutroséfica, introducida por Smarandache !, distingue explicitamente tres componentes independientes: Truth (T),
Indeterminacy () y Falsity (F). Crucialmente, adoptamos una perspectiva estrictamente epistémica: T, | y F
representan indicadores basados en datos que cuantifican (i) grado de evidencia a favor de suficiencia, (ii)
incertidumbre en esa evidencia medida via varianza ponderada normalizada, y (iii) contra-evidencia observada,
respectivamente. Estos valores no son verdades absolutas sobre relaciones causales, sino estadisticos muestrales
sujetos a variabilidad de muestreo, error de medicidn y especificacion de modelo [3]. Cada valor neutrosofico se
calcula considerando la contribucién de cada estudiante individual en la muestra, reflejando la evidencia agregada
de la configuracion.

Nuestra pregunta de investigacién es: ¢(Qué configuraciones de condiciones relacionadas con el uso de 1AG
(expectativa de desempefio, facilidad de uso, influencia social, condiciones facilitadoras) exhiben evidencia de
suficiencia para el desempefio académico percibido en estudiantes de programacion, y cuél es la robustez
epistémica (cuantificada via 1) de estas relaciones? Empleamos el marco tedrico UTAUT (Unified Theory of
Acceptance and Use of Technology) [10] adaptado al contexto educativo [11], conceptualizando desempefio
académico como funcion de percepciones sobre productividad y calidad del cddigo generado con asistencia de IA.

Metodoldgicamente, implementamos N-fsQCA v2.0 utilizando la biblioteca Python NeutroLab v1.4.0 [4], que

calcula: (i) Truth mediante consistencia fuzzy estandar; (ii) Indeterminacy mediante varianza ponderada
normalizada (innovacion clave en v2.0) ©: y (iii) Falsity mediante grado de inhibicién. Aplicamos bootstrapping
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con 1,000 iteraciones para generar intervalos de confianza al 95% para T, | y F, reconociendo explicitamente que
estos valores son estadisticos muestrales con incertidumbre asociada.

El articulo se estructura como sigue: la Seccion 2 revisa literatura sobre IAG en educacion y fundamenta el modelo
UTAUT; la Seccién 3 describe el marco metodoldgico N-fsQCA v2.0 con énfasis en su naturaleza epistémica; la
Seccion 4 detalla disefio del estudio, recoleccion de datos y calibracién de conjuntos; la Seccién 5 presenta analisis
exploratorio de datos; la Seccidn 6 reporta hallazgos neutrosoficos; la Seccion 7 discute implicaciones pedagdgicas,
interpretacion de equifinalidad y limitaciones; y la Seccion 8 concluye con direcciones futuras.

5. Analisis Exploratorio de Datos

5.1. Caracteristicas de la Muestra

De 80 participantes, 90.0% (n=72) cursaban nivel intermedio (4to-6to semestre), 6.3% (n=5) nivel avanzado (7mo-
9no semestre), y 2.5% (n=2) nivel béasico (1ro-3er semestre). Los lenguajes de programacién més utilizados fueron
Java/C# (53.8%, n=43), Python (16.3%, n=13), JavaScript/TypeScript (15.0%, n=12) y C/C++ (13.8%, n=11). Esta
distribucién refleja el énfasis en programacion orientada a objetos en cursos intermedios.

5.2. Adopcion y Patrones de Uso de IA Generativa

La tasa de adopcién de IAG fue notablemente alta: 92.5% (74/80) reportd usar al menos una herramienta. Las
plataformas dominantes fueron ChatGPT (OpenAl) con 51.4% (38/74 usuarios), Google Gemini con 36.5% (27/74)
y GitHub Copilot con 6.8% (5/74). Solo 7.5% (6/80) no utilizaba ninguna herramienta IAG. Entre usuarios de 1A
(n=74), la frecuencia de uso fue: 40.5% (30/74) usaba ocasionalmente (para tareas dificiles), 36.5% (27/74) varias
veces a la semana, 13.5% (10/74) diariamente, y 8.1% (6/74) rara vez. Este patron sugiere que la mayoria recurre a
IA selectivamente mas que como dependencia continua.

5.3. Estadisticas Descriptivas de Constructos UTAUT

La Tabla 1 presenta estadisticas descriptivas de los cinco constructos principales (n=73 casos con datos completos
para N-fsQCA).

Tabla 1. Estadisticas Descriptivas de Constructos UTAUT (n=73)

Constructo n Media DE Min Mediana Méx
Expectativa de Desempefio 73 3.95 0.90 1.67 4.00 5.00
Facilidad de Uso 73 3.97 0.86 2.00 4.00 5.00
Influencia Social 73 3.91 0.94 2.00 4.00 5.00
Condiciones Facilitadoras 73 4.06 0.90 2.00 4.00 5.00
Desempefio Académico 73 3.34 0.51 2.00 3.33 5.00

Todas las variables exhibieron distribuciones aproximadamente simétricas con medias entre 3.34 y 4.06 en escala 1-
5, indicando percepciones generalmente positivas. Condiciones Facilitadoras mostrd la media més alta (M=4.06,
DE=0.90), sugiriendo que estudiantes se sienten bien equipados tecnolégicamente. Desempefio Académico
Percibido tuvo la desviacion estdndar mas baja (DE=0.51), indicando consenso relativo en evaluaciones de
productividad y calidad. Tests de Shapiro-Wilk rechazaron normalidad para todas las variables (ﬁ) < 0.001),
justificando el uso de métodos no paramétricos como fsQCA que no asumen distribuciones especificas 1.

5.4. Analisis de Correlaciones
La Tabla 2 muestra la matriz de correlaciones de Pearson entre constructos.

Tabla 2. Matriz de Correlaciones de Pearson entre Constructos UTAUT y Desempefio Académico
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Exp. Des. Facil. Uso Infl. Soc. Cond. Fac. Desemp. Acad.

Expectativa Desempefio 1.000 0.829 0.716 0.779 0.483
Facilidad de Uso 0.829 1.000 0.738 0.785 0.654
Influencia Social 0.716 0.738 1.000 0.786 0.497

Condiciones Facilitadoras 0.779 0.785 0.786 1.000 0.536

Desempefio Académico 0.483 0.654 0.497 0.536 1.000

Todas las correlaciones entre condiciones UTAUT fueron positivas y significativas (p < 0.001), con valores entre
r=0.716 y r=0.829, sugiriendo multicolinealidad moderada. La correlacion mas fuerte fue entre Expectativa de
Desempefio y Facilidad de Uso (r=0.829), consistente con teoria TAM que postula estas dimensiones como
relacionadas " Desempefio Académico Percibido correlaciond moderadamente con todas las condiciones:
Facilidad de Uso (r=0.654), Condiciones Facilitadoras (r=0.536), Influencia Social (r=0.497), y Expectativa de
Desempefio (r=0.483). Estas magnitudes justifican analisis configuracional: ninguna condicion individual explica
mas del 43% de varianza en resultado (r2=0.6542=0.43), sugiriendo que combinaciones pueden ser mas informativas
que efectos aditivos.

Matriz de Correlacion entre Condiciones y Resultado
(n=73 estudiantes)
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Figura 1. Matriz de Correlacion entre Condiciones UTAUT y Desempefio Académico (n=73)

5.5. Visualizacion de Distribuciones

La Figura 3 presenta analisis exploratorio multidimensional. EI Panel A muestra la distribucion de herramientas 1A,
donde ChatGPT domina con 47.5% del mercado estudiantil. EI Panel B revela que la frecuencia de uso se distribuye
principalmente entre 'Ocasional' (40.5%) y 'Varias veces/semana’ (36.5%), sugiriendo uso pragmatico mas que
rutinario. Los Paneles D-H exhiben distribuciones de los cinco constructos, todas con tendencia positiva (sesgo
hacia valores altos). Expectativa de Desempefio y Condiciones Facilitadoras muestran las distribuciones més
concentradas en el cuartil superior, indicando consenso fuerte sobre beneficios percibidos y disponibilidad de
recursos.
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Anilisis Exploratorio de Datos: Uso de IA Generativa en Programacién
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6. Resultados del Analisis N-fsQCA v2.0

6.1. Panorama General de Configuraciones Suficientes

Hallazgo principal: Las 16 configuraciones analizadas cumplieron criterios de suficiencia (T > 0.80, I < 0.30),
resultando en tasa de suficiencia de 100%. Este resultado excepcional indica que cualquier combinacion de las
cuatro condiciones UTAUT, en presencia o0 ausencia, exhibe evidencia de suficiencia para desempefio académico
percibido. La equifinalidad es, por tanto, perfecta—un hallazgo inusual en fsQCA que discutiremos en la Seccién 7.

Las estadisticas agregadas de valores neutroséficos fueron: T media = 0.990 (mediana = 1.000, rango = [0.859,
1.000], DE = 0.035); | media = 0.037 (mediana = 0.034, rango = [0.032, 0.049], DE = 0.005); F media = 0.010
(mediana = 0.000, rango = [0.000, 0.141], DE = 0.035). Los valores extremadamente altos de T (15/16
configuraciones con T=1.000) combinados con valores extremadamente bajos de | (todas | < 0.05) y F (14/16 con
F=0.000) sugieren evidencia muestral muy robusta de suficiencia con minima incertidumbre. La baja desviacién
estandar de | (DE=0.005) indica que la incertidumbre es consistentemente baja a través de todas las configuraciones.

6.2. Andlisis Detallado de Configuraciones Top 10
La Tabla 3 presenta las 10 configuraciones con mayor cobertura de casos (aunque 10 tienen T=1.000, ordenamos
por nimero de estudiantes cubiertos).

Tabla 3. Top 10 Configuraciones Suficientes Ordenadas por Cobertura de Casos (ED=Expectativa Desempefio,
FU=Facilidad Uso, IS=Influencia Social, CF=Condiciones Facilitadoras)

ID Configuracion Casos T | F
C1 ED*FU* IS *CF 73 0.859 0.037 0.141
c2 ~ED * FU * IS * CF 50 1.000 0.044 0.000
C3 ED*FU* ~IS * CF 50 0.996 0.048 0.004
C4 ED*~FU* IS * CF 48 1.000 0.034 0.000
C5 ~ED *~FU * IS * CF 47 1.000 0.033 0.000
C6 ED*FU* IS *~CF 47 0.995 0.036 0.005
C7 ~ED * FU * ~IS * CF 46 1.000 0.047 0.000
C8 ~ED *FU * IS * ~CF 45 1.000 0.034 0.000
C9 ED * ~FU * ~IS * CF 45 1.000 0.034 0.000
C10 ED * ~FU * IS * ~CF 45 1.000 0.032 0.000

Configuracion C2 (~ED * FU * IS * CF) exhibi6 la mayor cobertura con 50 casos (68.5% de la muestra), T=1.000,
1=0.044, F=0.000. Esta configuracion es particularmente reveladora: incluso sin alta expectativa de desempefio
inicial, la combinacién de facilidad de uso, apoyo social y recursos adecuados es suficiente para desempefio
académico. Los intervalos de confianza bootstrap para T y para | (que se mostraran visualmente en la Figura 1)
confirman robustez estadistica.

Notablemente, Configuracién C1 (ED * FU * IS * CF)—Ila configuracién 'ideal' con todas las condiciones
presentes—cubre 73 casos (100%) pero exhibié menor Truth (T=0.859) y mayor Falsity (F=0.141) que otras
configuraciones. Este patrén contraintuitivo sugiere que la presencia simultanea de todas las condiciones no
garantiza el nivel mas alto de consistencia evidencial, reforzando la importancia de analisis configuracional sobre
l6gica aditiva simple.

Esta obra esta bajo una licencia: https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
BY


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

Neutrosophic Computing and Machine Learning , Vol. 42, 2026 94

6.3. Analisis del Espacio Neutrosofico T-1-F

La Figura 1 visualiza las configuraciones en el espacio T-I-F. El Panel A (scatter plot T vs I) muestra que todas las
configuraciones se agrupan en la region de alta suficiencia evidencial (T > 0.85) y baja incertidumbre (I < 0.05),
muy por debajo de los umbrales (lineas punteadas en T=0.80 e 1=0.30). Esta concentracion extrema en la esquina
superior izquierda del espacio T-I indica que los cuatro constructos UTAUT capturan conjuntamente la relacién
causal con minima variabilidad residual.
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Figura 3. Anélisis Multidimensional del Espacio T-I-F de Configuraciones Suficientes

El Panel B muestra que las 16 configuraciones fueron clasificadas uniformemente como arquetipo strong_sufficient
segln criterios de Leyva-Vazquez y Smarandache [2] (T > 0.80, | < 0.30, F < 0.25). Esta clasificacion homogénea
refuerza el hallazgo de equifinalidad perfecta con robustez evidencial consistente. El Panel C (valores T-1-F para top
5 configuraciones) ilustra el patron dominante: barras verdes (T) cerca de 1.0, barras naranjas (I) cerca de 0.04,
barras rojas (F) cerca de 0.0. EI Panel D muestra distribucion de cobertura de casos, revelando que la mayoria de
configuraciones cubren 43-73 casos (59-100% de muestra), indicando solapamiento sustancial—estudiantes pueden
pertenecer simultaneamente a multiples configuraciones con diferentes grados de membresia fuzzy.

7. Discusion

7.1. Implicaciones Pedagdgicas: Mas Alla del Determinismo Tecnoldgico

El hallazgo central—que las 16 configuraciones exhiben evidencia de suficiencia—desafia narrativas simplistas
sobre adopcidn tecnolégica en educacion. La perspectiva tradicional, anclada en el determinismo tecnolégico [12],
sugeriria que la 'mejor' configuracién combina todas las condiciones UTAUT. Sin embargo, nuestros datos muestran
que esta configuracion 'ideal' (C1) exhibié menor Truth (T=0.859) y mayor Falsity (F=0.141) que configuraciones
con ausencia de una o mas condiciones. La configuracion C2 (~ED * FU * IS * CF), con 50 casos, demuestra que
incluso sin alta expectativa inicial, la combinacién de facilidad de uso, apoyo social/institucional y recursos produce
evidencia perfecta (T=1.000, 1=0.044, F=0.000). Esta légica configuracional resuena con teorias de innovacion
educativa que enfatizan el ecosistema sobre la herramienta aislada [13]. Las instituciones pueden crear
condiciones—infraestructura, cultura de apoyo, capacitacion—que permiten desempefio incluso entre usuarios
escépticos.
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7.2. Interpretacion de la Equifinalidad Perfecta

El hallazgo de que 16/16 configuraciones cumplen criterios (100%) es inusual en fsQCA M. Proponemos tres
interpretaciones: (1) Saturacion causal: Con 2*=16 configuraciones y calibracion fuzzy continua, todas las
combinaciones légicas son suficientes—sugiriendo necesidad de condiciones adicionales para discriminar. (2)
Efecto de techo: Desempefio Académico exhibié menor dispersion (DE=0.51) y sesgo positivo, posiblemente por
sobrestimacién (sesgo de deseabilidad [14]). (3) Robustez genuina: Los valores extremadamente bajos de |
(media=0.037) y F (media=0.010) proveen evidencia contra artefactos. Observamos consistencia evidencial robusta
con minima variabilidad. La baja indeterminacion indica que, pese a equifinalidad, las relaciones no son
cadticas—existe orden en la equifinalidad.

7.3. La Indeterminaciéon como Indicador de Calidad Evidencial

Una contribucion metodolégica central es demostrar el valor de Indeterminacy (I) complementando Truth (T).
Aunque 10/10 configuraciones top tienen T=1.000, sus valores de | varian (0.032-0.048). Por ejemplo, C10
(1=0.032) exhibe evidencia mas robusta que C3 (1=0.048). En fsQCA tradicional, ambas serian igualmente validas
(T>0.80). N-fSQCA v2.0 permite gradacién de confianza evidencial. Esta gradacién informa priorizacién de
intervenciones: configuraciones con | bajo (e.g., que incluyen influencia social) exhiben evidencia mas estable.
Tedricamente, | bajo indica que el modelo captura condiciones relevantes—poca variabilidad residual sefialando
factores omitidos [2].

7.4. Limitaciones

Disefio transversal: Datos transversales impiden causalidad direccional robusta [15]. No descartamos causalidad
inversa (e.g., alto desempefio — mayor expectativa). Muestra de conveniencia: n=73 de una universidad
ecuatoriana, 90% nivel intermedio. Generalizacion limitada. Autoinforme: Sesgo de deseabilidad social [16].
Desempefio percibido puede estar inflado. Futuras investigaciones deben triangular con meétricas objetivas
(calificaciones, calidad de codigo). Espacio causal pequefio: 24=16 configuraciones limita capacidad de detectar
interacciones complejas. Extensiones deberian incluir tipo de tarea, experiencia previa, frecuencia de uso
(expandiendo a 27 o 28 configuraciones con muestras n>150).

Adoptamos perspectiva epistémica pragmatista[17]: el objetivo no es descubrir 'leyes universales' sino construir
modelos localmente Utiles que capturen patrones regulares en contextos delimitados. Los valores neutroséficos son
representaciones imperfectas de fendmenos complejos. Su utilidad radica en proveer lenguaje comun para comparar
evidencia, cuantificar incertidumbre (via | y bootstrap), y revelar configuraciones. La perspectiva epistémica implica
humildad epistémica—reconocer limites mientras avanzamos conocimiento acumulativo mediante réplicas y
triangulacion.

8. Conclusiones

Este estudio demuestra la utilidad de N-fSQCA v2.0 como marco epistémico para investigar adopcion de IA
generativa en educacion de programacion. Analizando datos de 73 estudiantes ecuatorianos, identificamos 16
configuraciones causales con evidencia de suficiencia (valores neutrosoficos: T media=0.990, | media=0.037, F
media=0.010). La equifinalidad perfecta (100% suficientes) revela que maltiples caminos conducen al desempefio,
desafiando narrativas sobre 'mejores practicas' universales.

Tres contribuciones principales: (1) Metodolégicamente, demostramos que la interpretacion epistémicade T, |, F—
como indicadores basados en datos que cuantifican evidencia, incertidumbre y contra-evidencia—es
conceptualmente coherente y empiricamente Gtil. La métrica | provee informacién sobre calidad evidencial
complementando T. Bootstrap Cl 95% cuantifica estabilidad. Implementacion en NeutroLab v1.4.0 facilita
replicacion. (2) Sustantivamente, revelamos que desempefio académico con IAG emerge de configuraciones
organizacionales combinando factores individuales, sociales e institucionales. Crucialmente, C2 (~ED * FU * IS *
CF) demuestra que desempefio puede ocurrir sin expectativas altas iniciales si existen condiciones habilitadoras—
sugiriendo que intervenciones institucionales enfocadas en ecosistemas de apoyo son mas efectivas que camparfias de
concientizacién. (3) Pedagdgicamente, argumentamos contra determinismo tecnol6gico. La equifinalidad con baja
indeterminacion (orden en la diversidad) sugiere que estudiantes construyen activamente sus trayectorias, navegando
diferentes combinaciones segun contextos. Esto demanda pedagogias flexibles reconociendo multiples caminos
vélidos.
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Las limitaciones—muestra conveniencia, disefio transversal, autoinforme, espacio causal limitado—demarcan
limites de generalizacion. No afirmamos 'leyes universales' sino modelos localmente Utiles capturando patrones en
contexto delimitado (estudiantes ecuatorianos programacién, nivel intermedio, 2026). La humildad epistémica
inherente a nuestra perspectiva neutroséfica recuerda que T, I, F son estimados muestrales con incertidumbre, no
certezas absolutas.

El campo se beneficiaria de: estudios longitudinales rastreando trayectorias de adopcidn; triangulacion con métricas
objetivas (calificaciones, calidad codigo); réplicas en contextos culturalmente diversos; expansién del modelo
incluyendo condiciones adicionales; y desarrollo de metodologias meta-analiticas para N-fSQCA v2.0. En
conclusion, N-fsQCA v2.0, implementado con perspectiva epistémica rigurosa, ofrece marco valioso para investigar
fendmenos educativos complejos donde equifinalidad, configuraciones causales y cuantificacion de incertidumbre
son relevantes. A medida que la IA generativa continGa transformando educacién superior, necesitamos marcos
metodoldgicos que capturen esta complejidad sin sacrificar rigor. La légica neutroséfica, interpretada como
herramienta epistémica basada en datos méas que afirmacion ontoldgica, provee tal marco. Esperamos que este
trabajo inspire réplicas, extensiones y refinamientos avanzando nuestra comprension de cémo estudiantes,
instituciones y tecnologias co-evolucionan en el paisaje educativo del siglo XXI.
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