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Abstract— La integracién responsable de la inteligencia artificial en la
educacion (IAED) ofrece una oportunidad estratégica para alinear los
entornos formativos con los principios de la Sociedad 5.0, potenciando la
sinergia humano-tecnologia en favor de una educacion de calidad y del
bienestar social. Este estudio presenta una revision sistemdtica de 36
articulos arbitrados (2021-2025), centrados en aplicaciones educativas que
emplean analiticas de aprendizaje (LA) con enfoques data-driven e integran
modelos de Machine Learning (ML) como parte de su evidencia empirica. En
cada estudio se identificaron tres elementos clave: el contexto de aplicacion
de la IAED, el enfoque data-driven adoptado y el modelo de ML utilizado.
Los hallazgos revelan una desconexion entre los modelos de 1A empleados y
los datos educativos, los cuales, en muchos casos, se reducen a logs de acceso
o calificaciones capturadas manualmente, que no permiten medir procesos
cognitivos de manera profunda. Esta limitacion compromete tanto la
capacidad de los modelos ML para entrenarse de manera efectiva como su
utilidad para ofrecer intervenciones pedagdgicas utiles, como pueden ser
rutas de aprendizaje personalizadas, retroalimentacion en tiempo real,
deteccion temprana de dificultades y seguimiento y visualizacion. Otro
hallazgo relevante es la ausencia de marcos psicopedagégicos integrados a
estandares de calidad y de gobernanza de datos, indispensables para avanzar
hacia enfoques prescriptivos y éticos, coherentes con las metas de
aprendizaje. Se recomienda que los lideres educativos promuevan
aplicaciones de IAED sustentadas en marcos de gestion de datos y ética,
asegurando métricas vilidas y confiables que impulsen una educacion mds
equitativa e inclusiva.
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I.  INTRODUCCION

La educacion basada en enfoques de datos (data-driven) esta
en aumento y aun persiste la ausencia de marcos
psicopedagogicos y éticos que orienten la integracion de la IA y
consoliden una arquitectura de datos capaz de potenciar el
desarrollo metacognitivo y el rendimiento académico. Rens &
Hilbig [1] destacan la complejidad de integrar las analiticas del
aprendizaje (LA, por sus siglas en inglés) y la IA para disefiar
trayectorias adaptativas de ensefianza y aprendizaje. La mineria
de datos educativos (EDM) contribuye al desarrollo de técnicas
que permiten identificar patrones de comportamiento estudiantil
a vpartir de distintos tipos de datos: estructurados,
semiestructurados y no estructurados [2], [3]. La LA y la EDM
se han centrado en la medicion y el analisis de datos
estudiantiles, basados en registros como el tiempo dedicado y el
acceso a materiales en sistemas de gestion del aprendizaje
(LMS, por sus siglas en inglés, Learning Management System),
con el proposito de contrastar hipotesis sobre habitos de estudio,
motivacion y compromiso, con el fin de identificar patrones de
comportamiento de aprendizaje y, de este modo, optimizar los
procesos de aprendizaje [4], [5], [6], y [7]. Para disefiar un
marco educativo basado en datos, son necesarios objetivos
claros, datos de calidad y trazables procedentes de entornos
virtuales, asi como estructuras de gobernanza que permitan a la
IA apoyar el aprendizaje de manera efectiva.
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El modelado de procesos cognitivos [8] respaldado por IA y
Machine  Learning (ML), posibilita el aprendizaje
personalizado [9], facilita la integracion de fuentes heterogéneas
de datos y el desarrollo de ecosistemas de aprendizaje escalables
y adaptativos [10]. En paralelo, las herramientas de IA
generativa en contextos académicos se adoptan cada vez con
mayor frecuencia como apoyo para la atencion, soporte e incluso
formacion personalizada [11]. Para integrar la IA en los sistemas
educativos de aprendizaje de las Instituciones de Educacion
Superior (IES), es necesario promover la alfabetizaciéon en
gobernanza de datos, ética y principios deontologicos que
aseguren que los modelos de ML se entrenan con datos validos,
confiables, minimizando riesgos de sesgo y sustentados en
métricas rigurosas de desempeifio algoritmico.

De acuerdo con lo anterior, el objetivo de esta revision es
responder a las siguientes preguntas de investigacion: (PIl):
(Como ha evolucionado la utilizaciéon de métodos conceptuales,
empiricos y/o mixtos en los estudios publicados entre 2021 y
2025 relacionados con enfoques basados en datos (data-driven)
e integran modelos de IA con ML? (P12) ;Qué enfoques data-
driven se utilizan en los estudios y a la vez emplean modelos
ML? (PI3): ;Qué aplicaciones de IAED se han implementado en
las IES? (PI4): (Qué modelos de IA con ML han sido
desarrollados? )

1L MARCO TEORICO
A. Analitica de aprendizaje (LA) y Mineria de Datos
Educativos (EDM).

Para lograr una gobernanza efectiva de datos y la IA, las IES
deben alinear su estrategia institucional con los estandares de
gobernanza ética, y garantizar al mismo tiempo la identificacion
y mitigacion de los riesgos asociados a su uso. La definicion de
LA se describe como la medicion, recopilacion, analisis y
reporte de datos de los estudiantes para mejorar su aprendizaje
y sus entornos [12], [13]. Los marcos de madurez digital y los
estandares de calidad de los datos podrian ser las guias
necesarias para sistematizar y enriquecer de manera estructurada
los procesos de ensefianza-aprendizaje al integrarlos con
modelos de 1A, lo que ofreceria predicciones de los resultados
académicos mas libres de sesgos e inclusivas [14], [15]. El
modelo CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining, por sus siglas en inglés) es una metodologia validada en
multiples sectores y aplicada en mineria y ciencia de datos. Se
concibe como un ciclo iterativo que abarca desde la
comprension del negocio y sus datos hasta la preparacion, el
modelado, la evaluacion y el despliegue de las arquitecturas
resultantes [16], [17]. Situar un marco de gobernanza en datos
en el nticleo de un ecosistema de aprendizaje digital, permitira
articular todas las plataformas tecnologicas y favorecer la
interoperabilidad entre diversos sistemas [18]. La OCDE insta a
las IES a que validen, mediante evidencia cientifica, los
beneficios y limitaciones de los datos utilizados y que busquen
aprovechar cada vez mas infraestructuras de macrodatos
contextualizadas a las necesidades educativas [19]. Para que la
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IA ofrezca funcionalidades libres de sesgos, es fundamental
apoyarse tanto en modelos piscopedagodgicos e instrumentos o
escalas psicopedagogicas, como en las métricas de validacion
algoritmica del entrenamiento de modelos ML, y con ello contar
métricas integrales que demuestren el impacto positivo de su
uso.
B. IAED y aplicaciones en los procesos de aprendizaje

La identificacién de roles y contextos de docentes,
estudiantes y lideres académicos permite disefiar marcos de
competencias en IA y gobernanza de datos que impulsen
modelos educativos sostenibles e innovadores sustentados en
enfoques data-driven. El disefio instruccional que incorpora
herramientas tecnoldgicas emergentes debe integrar la
medicion de procesos cognitivos con el fin de aprovechar la IA
en la creacion de estrategias de aprendizaje adaptativas con
funcionalidades de autorregulacion y métricas de desempefio
[20]. En este marco, el Cognitive Diagnostic Modeling (CDM)
ofrece una perspectiva psicométrica para identificar con
precision el dominio de habilidades especificas [21], mientras
que el Cognitive Task Analysis (CTA) facilita la representacion
de estructuras complejas de conocimiento. Integrados en
plataformas potenciadas por IA, estos enfoques pueden
fortalecer la personalizacion del aprendizaje y generar
retroalimentacion inteligente, incrementando la eficacia de los
procesos educativos [22]. in embargo, la ausencia de marcos
psicopedagodgicos solidamente fundamentados en datos sobre el
aprendizaje limita la vinculacion entre las interacciones
observadas y los resultados esperados; de ahi la necesidad de
avanzar hacia modelos integradores que articulen teoria,
evidencia empirica y practicas educativas sostenibles [23].

Estas estrategias resultan esenciales para redisefiar entornos
virtuales de aprendizaje orientados al desarrollo y escalamiento
de competencias. Al integrar la influencia de factores
socioecondmicos, culturales y ambientales, es posible disefar
itinerarios formativos que contribuyan a superar las brechas
existentes y a fortalecer la equidad en los procesos educativos
[24], [25], v potenciar el desarrollo de habilidades de orden
superior, como el pensamiento complejo, el razonamiento
critico, la creatividad, la solucion de problemas y el liderazgo,
entre otras [26], [27]. Entrenar modelos ML con datos
educativos fiables y bajo protocolos éticos rigurosos permite
comprender con mayor precision los patrones de
comportamiento estudiantil, detectar areas de mejora e
incorporar practicas innovadoras que fortalezcan procesos
mentales complejos como el pensamiento critico, la creatividad
y la resolucion de problemas [28]. El impacto pedagogico del
uso de tecnologias como la IA solo sera sostenible si se respalda
con una gobernanza institucional que legitime el uso de los
datos. La combinaciéon de LA o EDM con el modelado
conductual perfecciona la comprension de los perfiles y
comportamientos de los estudiantes [29], por ello se vuelve mas
necesario un marco de gobernanza para un uso ético y
transparente de los datos. En esta linea, resulta fundamental
determinar el tipo de interaccion o aplicacion educativa que se
analiza. Algunos autores, [30] agrupan las aplicaciones de
IAED en cuatro categorias: (1) aprendizaje, (2) ensefianza, (3)
evaluacion y (4) gestion administrativa. Otros estudios las
clasifican en funciones mas especificas, como el perfilado y

prediccion del desempefio de los estudiantes [31], las
herramientas de evaluacion [32], los sistemas adaptativos y
personalizados [33], [34] los sistemas de tutoria inteligente
[35], y las de generacion de contenido automatico [36].
C. Enfoques data-driven

El enfoque data-driven esta transformando la manera en que
las organizaciones evalian sus procesos y fortalecen los
mecanismos que les permiten generar y mantener ventajas
competitivas. Los autores [37] sostienen que implementar un
modelo data-driven requiere que las organizaciones: (1)
transformen los datos recopilados en informacion significativa y
conocimiento aplicable; (2) desarrollen una infraestructura
tecnologica robusta junto con un ecosistema digital articulado;
(3) desplieguen estrategias de analiticas e integracion de datos
para optimizar recursos; y (4) fortalezcan las capacidades de los
actores clave. Algunos estudios enfatizan que la toma de
decisiones basadas en datos permite integrar y analizar la
informacion para obtener resultados mas precisos. Este enfoque
se basa en la recopilacion, el analisis y la interpretacion de
grandes volumenes de datos [38] [39], se ha consolidado como
un pilar de la competitividad empresarial y la innovacion,
adquiriendo una relevancia cada vez mayor [40]. De manera
similar, las IES estan llamadas a transformarse gracias a su
capacidad para convertir los datos en informacion procesable
que permita cuantificar, apoyar y gestionar el aprendizaje, lo que
exige el desarrollo de nuevas arquitecturas de datos. Como se
sintetiza en la Tabla 1, los enfoques data-driven se clasifican en
cuatro categorias principales: (1) diagndstica, (2) descriptiva, (3)
predictiva y (4) prescriptiva [41] [42].

TABLA L

CLASIFICACION DE ENFOQUES DATA-DRIVEN
BASADO EN [41], [42].

Métodos Objetivo del analisis Técnica
Enfoque Utiliza los datos para identificar las  Prueba de hipotesis,
diagndstico  causas subyacentes de tendencias 'y  correlacion frente a
correlaciones. En este sentido, la  causalidad y analisis
regresion diagnostica se orienta a  de regresion
responder la pregunta: «;Por qué
ocurrid esto?»
Enfoque Ofrece informacion sobre el pasado,  Estadistica
descriptivo  lo que resulta util para comunicar  descriptiva y
los cambios a lo largo del tiempo y  técnicas de mineria
utilizar las tendencias como base de datos.
para estudios posteriores. Su
proposito central es responder a la
pregunta: «;Qué ha ocurrido?».
Enfoque Emplea datos historicos y patrones  Técnicas de mineria
predictivo de tendencia para estimar escenarios  de datos, regresion y
futuros, orientandose a responder la ~ ML.
pregunta: «;Qué podria ocurrir?».
Enfoque Utiliza los datos para cuantificar Reglas de negocio,
prescriptivo  los posibles efectos de las diseflo experimental,

decisiones futuras y ofrece
recomendaciones para responder a
la pregunta: «;Qué deberiamos
hacer a continuacion?»

modelado
computacional y
ML, incluyendo
Procesamiento del
Lenguaje Natural
(PLN)

Un enfoque data-driven, sustentado en informacion estructurada
y en la aplicacion de diversos métodos de analisis, permite
examinar con mayor objetividad los comportamientos y
actitudes de los usuarios, sobre todo en las plataformas de
gestion del aprendizaje, y aporta pruebas muy valiosas para la



toma de decisiones y el disefio de estrategias pedagogicas. En
este contexto, el ML adquiere un papel destacado al emplear
enfoques data-driven para descubrir, predecir y clasificar
patrones de comportamiento con el proposito de orientar la
mejora continua de los procesos educativos [43]. El ML
supervisado consiste en utilizar datos etiquetados con categorias
predefinidas para entrenar y validar modelos predictivos o de
clasificacion. Entre los algoritmos mas empleados se encuentran
los arboles de decision, los bosques aleatorios, el clasificador
Naive Bayes y las redes neuronales artificiales [44]. Sin
embargo, estas técnicas plantean consideraciones éticas,
especialmente en lo que respecta a la necesidad de validar las
métricas de rendimiento y de verificar tanto las arquitecturas de
datos como los procesos de etiquetado, con el fin de garantizar
su fiabilidad y transparencia. Los sesgos presentes en
instrumentos insuficientemente validados pueden amplificarse
en modelos de IA, lo que resalta la importancia de validacién
rigurosa alineada con la gobernanza de datos. En esta linea, los
principios QuantCrit examinan criticamente las practicas
predominantes en la investigacion cuantitativa, como se destaca
en [45] al enfatizar: (1) la centralidad del racismo, (2) la falta
de neutralidad de los datos numéricos, (3) la naturaleza
socialmente construida de categorias como género y raza, (4) la
naturaleza interpretativa de los datos como un constructo
producido socialmente y (5) el imperativo de un compromiso
con la justicia social y la equidad. Una comprension solida de
los fenomenos educativos, por tanto, requiere combinar la
analitica cuantitativa con la indagacion cualitativa. Asimismo,
los constructos psicologicos, como la motivacion, la
personalidad o las creencias epistémicas, que a menudo se
miden con métodos centrados en la persona, requieren pruebas
estrictas de validez y fiabilidad, ya que, sin dicho escrutinio,
son vulnerables desde el punto de vista metodologico y ético
[46]. En el caso de los modelos de ML, incluida la IA generativa,
resulta fundamental contar con mecanismos de deteccion de
errores, sesgos y alucinaciones, ya que estas limitaciones pueden
comprometer la fiabilidad y validez de las métricas, la seguridad
y la confianza en su aplicacion educativa.
D. Modelos de Inteligencia Artificial

La TA tiene el potencial de transformar los procesos
educativos, siempre y cuando se establezcan arquitecturas
solidas de gobermanza de datos que garanticen la
interoperabilidad de los sistemas y respalden la adopcion de
medidas basadas en pruebas. La IA se puede definir como un
sistema informdtico capaz de adaptarse, aprender, sintetizar
informacion, corregir errores y aprovechar datos heterogéneos
para resolver tareas complejas [47]. Diversos autores [48]
identifican tecnologias clave de la IA: (1) ML [49], (2)
Procesamiento de lenguaje natural (PLN) [50], (3) Visién de
computadora [51], y (4) Robotica [52]. E1 ML es un campo de
estudio que utiliza algoritmos computacionales para transformar
datos empiricos en modelos utilizables [53], abarca cuatro
paradigmas principales: (a) supervisado, (b) no supervisado, (c)
semisupervisado y (d) aprendizaje por refuerzo [54], [55] (Fig.
D).
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Fig. 1. Modelos ML [54] [55]

La implementacion de IA en las IES puede implicar el
procesamiento de datos sensibles de los estudiantes sin contar
con mecanismos de seguridad plenamente consolidados, lo que
incrementa el riesgo de un uso inadecuado de informacion
privada y de una deteccion deficiente de indicadores
relacionados con la salud mental, el bienestar emocional y los
patrones de aprendizaje. La IA ha evolucionado desde la
programacion de tareas especificas y poco estructuradas,
carentes de conexion con enfoques o modelos interoperables,
hacia métodos sustentados en marcos formales. Entre estos
ultimos destacan los problemas de satisfaccion de restricciones
(Constraint Satisfaction Problems, CSP), las redes bayesianas,
los procesos de decision de Markov parcialmente observables y
los juegos generalizados (general game playing), todos ellos
abordados mediante algoritmos independientes del dominio
[56]. Este paradigma respalda avances significativos en los
sistemas expertos, los agentes inteligentes, bajo modelos
predictivos y los entornos de aprendizaje personalizados [57],
[58]. Los ML enriquecen aun mas el analisis al revelar patrones
latentes y generar conocimientos aplicables [59], lo que
refuerza la necesidad de una gobernanza de la IA en educacion
que asegure la proteccion integral de los derechos humanos
fundamentales de los involucrados.

Algunos autores destacan que la aplicacion de modelos de
ML en la educacion ha puesto de manifiesto principalmente tres
desafios: (1) integrar datos heterogéneos para identificar a los
estudiantes en riesgo, (2) garantizar una evaluacion rigurosa de
la validez metodologica y (3) establecer directrices fiables para
el desarrollo y la evaluacion de los modelos [60]. Ahmad et al.
[61] enumera las aplicaciones clave basadas en datos —
prediccion del desempeiio, aprendizaje personalizado y analisis
de sentimientos— y enfatiza la necesidad de frenar los sesgos
algoritmicos y preservar la privacidad de los estudiantes. El
despliegue mas amplio de sistemas de ML también ha suscitado
preocupaciones sobre posibles resultados discriminatorios [62].
En consecuencia, las plataformas inteligentes deben basarse en
constructos conductuales respaldados por pruebas [63]y deben
disefiarse para garantizar la equidad, la transparencia, la
rendicion de cuentas y una gestion responsable de los datos, en
consonancia con los objetivos instruccionales.




1L METODOLOGIA

En esta revision sistematica de la literatura (RSL) se examina
como los estudios conceptuales, empiricos y de métodos mixtos,
publicados entre 2021 y 2025, emplean LA y EDM junto con
enfoques data-driven y ML en aplicaciones educativas. Se
catalogan los modelos de IA, se identifican las tendencias
metodoldgicas y se evalia la profundidad de la integracion de
ML e IA en procesos educativos. La revision siguid el protocolo
de tres etapas de Kitchenham —planificacion, ejecucion e
informe— para garantizar el rigor metodologico [64]. Ademas,
se siguieron las directrices para revisiones sistematicas de
literatura (RSL) propuestas por Brereton et al. [65] las cuales
incluyen protocolos de busqueda predefinidos, pruebas piloto,
criterios claros de inclusion y exclusion, asi como una
documentacion transparente de las estrategias de busqueda y de
los procedimientos de seleccion de estudios.

A. Fase de planeacion

Con el fin de respaldar un analisis riguroso de la literatura,
identificar vacios de investigacion y formular preguntas
pertinentes, se delimito el alcance de la revision. Por tanto, se
seleccionaron estudios que implementaron soluciones de IAED
—plataformas,  sistemas, interfaces o  tecnologias
relacionadas— basadas en enfoques data-driven que utilizan
modelos ML en entornos educativos orientados por datos. Las
preguntas de investigacion que guiaron el estudio se resumen
en la Tabla II.

TABLA II. )
PREGUNTAS DE INVESTIGACION
Preguntas de investigacion Posibles respuestas

PI1. ;Cémo ha evolucionado el uso de  Empirico, Conceptual, Mixto

métodos empiricos y/o mixtos en los (2021, 2022, 2023, 2024 y

estudios publicados entre 2021 y 2025 2025)

relacionados con los enfoques basados

en datos (data-driven) y ML en

educacion?

PI2. (Qué enfoques data-driven se

utilizan en los estudios e integran

modelos de IA con ML?

PI3. ;Qué aplicaciones de IA en Aprendizaje, Ensefianza,

educacion se han implementado en las  Evaluacion, Administracion

IES? o Transversal

PI4. ;Qué modelos de IA con ML se  Aprendizaje supervisado,

han desarrollado?. aprendizaje no supervisado,

Semisupervisado,
aprendizaje por refuerzo

El protocolo del SLR se basa explicitamente en el marco
PICOC [66]:

Descriptivo, Diagnostico,
Predictivo, Prescriptivo

i. Marco de referencia PICOC

e Poblacion: estudiantes, profesores y gestores académicos
de las IES.

e Intervencion: identificacion de estudios que apliquen
metodologias de LA o EDM basadas en datos que
incorporen ML para mejorar los resultados de aprendizaje.

e Comparacion: no aplicable, ya que la revision no incluye
intervenciones comparativas.

e Resultado: analisis de como los estudios empiricos
integran el andlisis de datos basado en ML dentro de IAED,
destacando el rigor metodoldgico, la implementacion del
modelo de IA y los resultados basados en evidencia.

e Contexto: Uso educativo de IAED y LA en entornos de IES
entre 2021 y 2025.

ii. Criterios de inclusion y exclusion
Criterios de inclusion

e  Publicado entre enero de 2021 y el 27 de febrero de 2025.

e Tipo de documento: Articulos.

e Idioma: Inglés.

e Estudios que aplican modelos de ML.

Criterios de exclusion:

e  Se trata de articulos para los que no se disponia de acceso
al texto completo a pesar de los esfuerzos razonables de
recuperacion.

e Estudios publicados en idiomas distintos del inglés.

e Estudios que no aplican modelos de ML.

iii. Estrategia de busqueda

El proceso de busqueda en las bases de datos Scopus y Web
of Science (WoS) comenz6 con la definicion de las palabras
clave que se utilizarian en sus motores de busqueda. Para
seleccionar los articulos que conforman la base de datos, se
establecieron criterios de inclusion y exclusion de acuerdo con
el marco PICC y las siguientes palabras clave:

"artificial intelligence” OR "smart” OR 'intelligent” OR

"machine learning”) AND ‘"learning analytics"  OR

"educational data mining" ) AND "platform" OR "system"

OR '"Interface” OR '"Technology" OR "framework” OR

"environment" OR "process") AND ("data driven”)”.

La busqueda se realiz6 el 27 de febrero de 2025. El periodo

2021-2025 se eligio para reflejar el reciente auge en la adopcion

de tecnologias de aprendizaje basadas en datos y modelos de

IA. Este marco temporal coincide con el contexto

pospandémico, que ha impulsado la transformacion digital de

las IES.
B.  Fase de revision
La revision sistematica siguio las pautas PRISMA (Preferred

Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses,

por sus siglas en inglés), como se ilustra en la Figura 2 [67],

[68]. Esta metodologia ampliamente reconocida abarca cuatro

etapas clave: identificacion, seleccion, evaluacion de

elegibilidad basada en criterios de exclusion e inclusion final.
Los datos se sistematizaron utilizando Excel y Tableau para
generar tabulaciones cruzadas y representaciones visuales.

Inicialmente, Excel se utilizo para fusionar los conjuntos de

datos y eliminar las entradas duplicadas. Después, se cre6 una

nueva hoja de trabajo para clasificar los estudios, y se asigno a

cada uno un codigo de identificacion Unico basado en el orden

alfabético seglin el titulo del articulo. A continuacion, se
crearon las siguientes columnas para categorizar los aspectos
clave de cada estudio:

e Tipo de método de investigacion: conceptual, empirico o
mixto.

e Tipo de enfoque basado en datos:
diagndsticos, predictivos o prescriptivos.

e Enfoque LA 0o EDM

e Modelo de ML: aprendizaje supervisado, aprendizaje no
supervisado, semisupervisado, aprendizaje por refuerzo.

e Tipo de aplicaciones de IA en educacion: aprendizaje,
ensefianza, evaluacion, procesos administrativos o
aplicaciones transversales.

e Descripcion del estudio

descriptivos,



e  Algoritmos utilizados
e Observaciones

( Identificacion de los estudios con Base de Datos y registros )
Registros eliminados antes de la
5 proyeccion:
Registros duplicados eliminad
] Registros identificados de”: (nef'ga'f's uplcades elminados
8 Bases de datos (n = 2) » Registros marcados como no
= Registros (WOS = 52, elegibles por las herramientas de
g SCOPUS =49, Total = 99) autematizacién (n = 0)
b1 Registros eliminados por otros
= motivos (n = 0)
— A4
Registros examinados » Registros excluidos
(n=71) (n=0)
A 4
Reportes solicitados para
reczperadén P »| Estudios no recuperados
3 (n=71) (n=20)
Q@
5 I
=
(5]
Reportes de la evaluacion de la
seleccion R
(n=51) Estudios excluidos:
Razén 1: No aplican modelos
ML (n = 15)
pr— A4
H Estudios incluidos en la revisién
B (n =36)
% Reportes incluidos en la revision
£ (n=36)

Fig. 2. Diagrama de flujo de PRISMA 2020

C. Fase de reporte

El tratamiento de los datos se ajust6 a las normas éticas y se
bas6 en las pruebas recopiladas. De acuerdo con las
recomendaciones de Traxler, se analizaron las observaciones de
la plataforma con respecto a las preguntas de investigacion y
las categorias de codificacion del estudio [69]. Posteriormente,
se excluyeron 15 estudios tras comprobar mediante un analisis
mas detallado que no empleaban modelos de ML. El conjunto
de datos se encuentra disponible en Zenodo en
https://zenodo.org/records/15802477.

V. RESULTADOS

La Tabla III orienta sobre los 36 estudios revisados por pares
publicados entre 2021 y 2025 que aplican métodos de datos
impulsados por ML a la educacion habilitada por IA.
Enumerados alfabéticamente por titulo e indexados con
identificadores consecutivos Id, estos trabajos documentan
colectivamente los avances en curso en la transformacion
digital de la ensefianza y el aprendizaje. El identificador es el
numero de identificacion del articulo y se utilizara con este fin
en las siguientes secciones.

TABLA III.
LISTA DE ESTUDIOS INCLUIDOS

Id Cite D Cite D Cite
s2 [70] S20 [71] 33 [72]
S3 [73] S21 [74] S34 [75]
S4 [76] $22 771 S35 [78]
S5 [79] $23 [80] $37 [81]

7 [82] S24 [83] 38 [84]
S8 [85] $25 [86] S40 [87]
S9 [88] S26 [89] S41 [90]
s11 [91] $27 [92] S43 [93]
S12 [94] S28 [95] S44 [96]
S13 [97] $29 [98] S46 [99]
S14 [100] $30 [101] S49 [102]
s17 [103] $31 [104] S50 [105]

La cobertura geografica se determind en funciéon de la
afiliacion del autor correspondiente, lo que reveld una fuerte
presencia de universidades de regiones de Europa, Asia y
Norteamérica. Europa representd 14 estudios, entre ellos:
Espafia (S17, S44), Suecia (525, S31), Turquia (S21, S41),
Italia (S5, S20), Austria (S7), Croacia (S49), Francia (S3),
Alemania (S13), Noruega (S33) y Portugal (S37). Asia
contribuy6 con 12 estudios, con Japon (S12, S38, S43), China
(S2, S40), Indonesia (S9, S50), Bangladesh (S11), India (S28),
Malasia (S4), Viet Nam (S24) y Arabia Saudita (S23). Las
Américas incluyeron cuatro estudios: EE.UU. (526, S29, S30)
y Canada (S22). Oceania estuvo representada por cuatro
estudios de Nueva Zelanda (S14, S34, S46) y Australia (S8).
Finalmente, Africa contribuyé con dos estudios, de Argelia
(S35) y Sudafrica (S27). La ausencia de estudios sobre América
Latina pone de manifiesto una brecha critica en la investigacion
actual sobre el uso de la IA y los modelos ML basados en
enfoques data-driven. Esto refleja no solo la subrepresentacion
regional, sino también la escasez de documentacion empirica
sobre los resultados de su aplicacion en educacion. Estas
asimetrias ponen de manifiesto la necesidad de impulsar
esfuerzos empiricos que permitan claborar una agenda de
investigacion sobre IAED en América Latina que sea
representativa desde el punto de vista geografico, institucional
y disciplinar.

Para responder a la PI1—;Como ha evolucionado el uso de
métodos conceptuales, empiricos y/o mixtos en estudios
publicados entre 2021 y 2025 relacionados con enfoques data-
driven y ML en educacion?— De los 36 estudios analizados, el
8% (tres estudios) corresponde a métodos conceptuales, el 78%
(28 estudios) a estudios empiricos y el 14% (cinco estudios)
utilizan métodos mixtos. En la Fig. 3 se observa la evolucion
temporal tanto del método de investigacion como del modelo
de ML utilizado en los estudios analizados.

Mixto-Supervisado

Empirico-Semi-supervisado

2 Empirico-Ho supervisado
10
1 Empirico-Supervisado
1
2
' Conceptual-Semi-
6 supervisado
3
2 Conceptual-Supervisado

2021 2022 2023 2024 2025
Fig. 3. Métodos de investigacion y modelos ML (2021-2025)
Para responder a la PI2—,;Qué enfoques data-driven se
utilizan en los estudios e integran modelos de IA con ML?—se


https://zenodo.org/records/15802477

adopto6 el marco de enfoques data-driven propuesto en [41] y
[42], cuyos detalles se presentan en la Tabla I, asi como por los
modelos ML basados en [54] [55] en la Fig. 1. En la Tabla IV
se presentan los estudios organizados de acuerdo con estas
clasificaciones. Cada clasificacion se codifico iniciando con el
método de investigacion empleado: C (conceptual), E
(empirico) y M (mixto).
_TABLAIV.
CLASIFICACION DE LOS ESTUDIOS POR
ENFOQUE DATA-DRIVEN Y ML [41] y [42]
Estudios con modelos de ML supervisado (n=29)

E-Diagnostico & Predictivo (4) S5, S35, S38, S50

C-Descriptivo (1) S7

E-Descriptivo & Predictivo (1) S27

E-Predictivo (13) S4, S9, S12, S13, S21,
S24, S28, S30, S33, S37,
S41, S43, S20

C-Predictivo (1) S23

E-Predictivo & Prescriptivo (5) S25, S31, S34, S40, S44

E- Prescriptive (4) S2, S11, S14, S46

Estudios con ML no supervisado (n=5)

E-Diagnostico & Descriptivo (2) S8, S29
E-Diagnostico & Predictivo (1) S49
E-Descriptivo (1) S17
E-Descriptivo & Predictivo (1) S26
Estudios con ML semisupervisado (n=2)
C-Prescriptivo (1) S22
E-Predictivo (1) S3

En sintesis, de esta clasificacion de enfoques data-driven se
observa que el predictivo es el predominante, al estar presente
en 19 de los 36 estudios analizados. Seguido por los enfoques
diagnostico (7 estudios), descriptivo (6 estudios) y prescriptivo
(6 estudios). Cabe destacar que el enfoque diagnostico aparece
con frecuencia combinado con otros enfoques, funcionando
como componente transversal en las etapas iniciales de las
implementaciones basadas en datos.

Analisis diagnostico. Se identificaron un total de siete
estudios con este enfoque. Cuatro de ellos (S5, S35, S38 y S50)
emplearon ML supervisado en combinacién con un enfoque
predictivo. Por su parte, los estudios S8 y S29 aplicaron ML no
supervisado junto con un enfoque descriptivo. El estudio S49
utilizd6 ML no supervisado en conjunto con enfoque predictivo.
Estos resultados ponen de manifiesto la importancia de
incorporar el enfoque diagnostico en las fases iniciales como
elemento fundamental para evolucionar hacia el disefio de
estrategias mas avanzadas basadas en datos, como los enfoques
predictivos o prescriptivos.

Andalisis descriptivo: Se identificaron seis estudios con este
enfoque. Dos de ellos (S7 y S27) emplearon modelos ML
supervisado, mientras que otros dos (S17 y S26) utilizaron ML
no supervisado. Cabe sefialar que los estudios S26 y S27
combinaron ademas el enfoque descriptivo con el predictivo.
Los estudios (S8) y (S29) se combinaron con enfoque
diagnostico Y ML no supervisado.

Analisis predictivo: Se identificaron un total de 19 estudios
con este enfoque. De ellos, trece (S4, S9, S12, S13, S20, S21,
S24, S28, S30, S33, S37, S41 y S43) aplicaron exclusivamente
un enfoque predictivo. Los seis restantes combinaron el analisis

predictivo con el prescriptivo: cinco de ellos (S25, S31, S34,
S40 y S44) emplearon modelos ML supervisado, mientras que
uno (S3) utilizé un modelo de ML semisupervisado.

Analisis prescriptivo: Dentro de este grupo, destaca el estudio
S22 por ser el tnico que adoptd un enfoque puramente
prescriptivo, empleando exclusivamente un modelo de ML
semisupervisado. Esta singularidad lo diferencia de los demas
estudios identificados, que aplicaron modelos de ML
supervisado —ya sea de manera exclusiva (S2, S11, S14 y S46)
0 en combinacion con enfoques predictivos (S25, S31, S34, S40
y S44)—, lo que convierte a S22 en un caso especialmente
relevante dentro del corpus analizado.

Para responder a PI3—,;Qué aplicaciones de IAED se han
implementado en los estudios?—Las aplicaciones de IAED se
clasificaron en cinco categorias principales: (1) aprendizaje, (2)
ensefianza, (3) evaluacion, (4) administracion [30] y (5)
transversal, como se detalla en la Tabla V. Cabe sefialar que, con
el propésito de incorporar enfoques de caracter multidisciplinar
y con incidencia en diversos procesos y ambitos de
conocimiento, se introdujo la categoria transversal. Esta agrupa
estudios relacionados con ambitos como tableros visuales para
el monitoreo del aprendizaje, los sistemas multiagente, los
entornos adaptativos y personalizados [33] [34], asi como

herramientas para la generacion automatica de contenidos [35].
TABLA V.
MODELOS ML EN APLICACIONES TAED

Aplicaciones con ML Supervisado (n=29)

Gestion Sistemas de recomendacion S44

administrativa (1)

Prediccion de carrera basadaen IA  S23

Retroalimentacion basada en TA S11, S14, S46
Retroalimentacion basada en 1A: S25, S31
Aprendizaje (8)  aprendizaje autorregulado (SLR)
Aprendizaje colaborativo S2
Estilo de aprendizaje S35
Ensefianza (1) Modelado de estudiantes S40
Transversal (1) Tableros de aprendizaje S34
Evaluacion de codigo y S38
clasificacion de errores
Prediccion de abandono S5
escolar
Prediccion de desercion S7, S20, S30,
Evaluacion (18)  escolar - Sistemas de alerta S37, S43
temprana (EWS)
Sistemas de tutoria inteligente S13
(STD)
Prediccion de rendimiento y S27, S50, S9
logros
Prediccion e interpretabilidad S12, 821, S24,
de riesgos S28, S4, S41
Evaluacion basada en sensores S33
y analisis afectivo
Aplicaciones con ML No Supervisado (n=5)
Aprendizaje (4)  Modelado de estudiantes y S8, S26, S49

andlisis de comportamiento

Modelado y colaboracion de S17
estudiantes Analisis del
comportamiento

Interaccion social y monitoreo S29
de participacion

Ensefianza (1)

Aplicaciones con ML Semisupervisado (n=2)

Aprendizaje (1)  Agentes pedagogicos con A S22

generativa




Prediccion de desercion S3
escolar - Sistemas de alerta
temprana (EWS)

Evaluacion (1)

En la Tabla V se reportan 19 estudios clasificados en la
categoria de evaluacion, lo que representa aproximadamente el
53 % del total de investigaciones que aplican modelos de ML,
de los cuales 18 emplean ML supervisado y uno, ML
semisupervisado (S3). Aunque todos los estudios se enmarcan
en la evaluacion, abarcan diversas aplicaciones funcionales. Una
parte significativa se centra en la medicion del rendimiento
académico mediante enfoques descriptivos y predictivos (S27,
S9), asi como en la identificacion de riesgos de bajo rendimiento
y desercion (S12, S21, S24, S28, S4, S41). Destacan estudios
que implementan sistemas de alerta temprana (Early Warning
Systems, EWS) para prevenir el abandono escolar (S7, S20, S30,
S37, S43, S3), y el estudio S13, centrado en el desarrollo de un
sistema de tutoria inteligente (Intelligent Tutoring System, ITS).

En la categoria de aprendizaje, y debido a su caracter
diagnéstico y a su contribucion formativa dentro de los procesos
educativos, se identificaron un total de trece estudios. Cinco de
ellos abordan estrategias de retroalimentacion personalizada,
sustentadas en modelos de ML supervisado con un enfoque
prescriptivo (S11, S14, S46, S25, S31). Por su parte, el estudio
S35 se centra en la identificacion de estilos de aprendizaje
mediante un enfoque predictivo, mientras que S2 propone
mecanismos de apoyo para el aprendizaje colaborativo, y S23 se
orienta en la prediccion de trayectorias académicas mediante IA.
En esta misma categoria se identificaron cuatro estudios (S8,
S26, S49, S17) que emplean ML no supervisado, y que estan
enfocados en el andlisis del comportamiento y la colaboracion
estudiantil. El estudio S22 para dar retroalimentacion a través de
agentes para potenciar las habilidades de aprendizaje
autorregulado de los estudiantes.

En cuanto a las aplicaciones centradas en la ensefianza,
orientadas a apoyar las tareas docentes, con 7% de
representacion, —como la identificacion de la interaccion social
y el seguimiento de la participacion estudiantil—, se
identificaron dos estudios: uno con enfoque diagndstico (S29) y
otro que combina andlisis predictivo y prescriptivo para el
modelado de estudiantes a partir de comportamientos (S40).

Respecto a las aplicaciones administrativas, se identificé un
unico estudio (S44), equivalente al 3 % del total, centrado en el
desarrollo de un sistema de recomendacion basado en analisis
diagnostico. Finalmente, dentro de la categoria de aplicaciones
transversales, se destaca el estudio S34, que propone el disefio
de tableros de aprendizaje orientados la supervision del progreso
estudiantil.

Para responder a la P14—;Qué modelos de IA con ML han sido
desarrollados?— los resultados muestran que el ML
supervisado predomina en el corpus de 36 estudios (80.6 %),
mientras que los enfoques no supervisados (13.8 %) y
semisupervisados (5.6 %) son considerablemente menos
frecuentes (Fig. 4).
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Fig. 4. IAED con modelos ML

Dentro del ML supervisado, cerca del 50 % de los estudios se
enfocan en la evaluaciébn educativa —prediccion del
rendimiento, deteccion del abandono escolar y tutoria
inteligente (S38, S5, S7, S13, S27, S41, entre otros)— para las
aplicaciones de ensefianza (S40), gestion administrativa (S44) y
transversales (S34), se identificd Uinicamente un estudio por
categoria, equivalente al 2.8 % del total en cada caso; E1 22.2 %
correspondid a aplicaciones de aprendizaje (S2, S11, S14, S23,
S25, S31, S35 y S46). En ML no supervisado, el 11 %
corresponde a aplicaciones de aprendizaje, vinculadas con el
analisis del comportamiento y la colaboracion estudiantil (S8,
S26, S49, S17), y un estudio (2.8 %) a la ensefianza (S29). Con
ML semisupervisado se encuentran dos estudios: S22 orientado
al aprendizaje personalizado mediante [A generativa con
agentes pedagogicos y S3 centrado en la evaluaciéon con
sistemas de alerta temprana para prevenir la desercidn escolar.

V. DISCUSION

La incorporacion de modelos de decision data-driven en
educacion requiere establecer marcos de gestion sélidos y
principios de responsabilidad que garanticen la transparencia,
la confianza y el respeto a los derechos fundamentales. Los 36
estudios de la tabla III muestran que los modelos de decision
data-driven pueden ser fundamentales para integrar modelos de
IA y beneficiar a las soluciones educativas ofrecidas a la
comunidad académica. Los 36 estudios de la Tabla III muestran
como los modelos data-driven son fundamentales para integrar
la TA y generar soluciones educativas al servicio de la
comunidad académica. En las instituciones de educacion
superior (IES), su adopcion debe avanzar gradualmente,
comenzando por la alfabetizacién en datos y la articulacion de
ecosistemas digitales aun fragmentados. Es importante
establecer principios éticos y de transparencia en el manejo de
la informacion, asi como impulsar proyectos piloto que, una vez
evaluados, puedan ampliarse para fortalecer la gestion
institucional y los procesos de ensefianza y aprendizaje.

Para responder a la PI1, se identifico que el 78% de los
estudios analizados corresponden a disefios empiricos y el 14%
a enfoques mixtos, lo que en conjunto representa una cobertura
empirica del 92%, frente a un 8% de caracter conceptual (Fig.
3). Este predominio empirico pone de relieve la necesidad de
comprobar de manera empirica las implementaciones al



integrar LA con modelos de IA en contextos de ensefianza y
aprendizaje [1]. Una via para simplificar estos procesos
consiste en iniciar con enfoques diagndsticos basados en los
datos disponibles e ir avanzando progresivamente hacia
modelos algoritmicos mas sofisticados y con mayor
desempeiio, sustentados en el analisis prescriptivo, empleando
enfoques  data-driven.  Estos  permitirian  anticipar
comportamientos de aprendizaje en las plataformas, ya sea a
partir de datos etiquetados o de interacciones no estructuradas,
con el fin de alcanzar una mayor granularidad en la informacion
y posibilitar una deteccion temprana del desempefio académico
[29]. En ese sentido, la incorporacion de modelos ML permite
anticipar posibles barreras en el desempefio académico y
establecer sistemas de alerta temprana que favorezcan procesos
de aprendizaje adaptativo a partir de los datos disponibles. Sin
embargo, estos avances requieren estar sustentados en marcos
solidos de gobernanza de datos [9], ya sea para digitalizar
procesos cognitivos [8] o para predecir y optimizar las
interacciones en entornos digitales.

Aunque los estudios empiricos son los mas representados, la
limitada disponibilidad de datos restringe la trazabilidad de los
procesos cognitivos, lo que subraya la necesidad de
arquitecturas robustas de gobernanza que se articulen con los
objetivos pedagdgicos y potencien el valor del aprendizaje
adaptativo y personalizado. Una efectiva seleccion de enfoque
data-driven debe alinearse con los objetivos institucionales y
aumentar la disponibilidad de datos que permitan colectar
informacion relevante.

La Tabla IV presenta los métodos de decision data-driven
empleados y los modelos de ML utilizados en los estudios
revisados. Los métodos diagnosticos permiten identificar las
causas de las posibles problematicas a partir de correlaciones
observadas. En el estudio S8 se revela como crear estrategias
de aprendizaje de anticipacion a partir de registros de
plataforma de aprendizaje, mientras que el estudio S49 aborda
como el enfoque diagnostico y predictivo centrado en datos
utiliza modelos ML no supervisado para generar perfiles de
comportamiento y ofrecer retroalimentacion personalizada en
tiempo real. Los enfoques diagnosticos pueden incrementar su
valor si, desde el inicio, integran principios éticos como los de
QuantCrit [45], que subrayan la necesidad de interpretar los
datos conductuales y psicoldgicos considerando el contexto
social en el que se aplican. Dichos principios advierten sobre
los riesgos de que las categorias empleadas para medir
competencias introduzcan sesgos que, en lugar de apoyar el
aprendizaje, terminen reforzando desigualdades educativas o
reproduciendo interpretaciones dependientes del juicio
humano.

Los estudios que emplean métodos descriptivos han arrojado
hallazgos relevantes. El estudio S26 presenta un modelo
centrado en datos de diferencias individuales que mejora la
prediccion del rendimiento y el compromiso. Este modelo se
alinea con estrategias de aprendizaje personalizadas
respaldadas por evidencia empirica. Al mismo tiempo, el
estudio S17 examiné los datos de interaccion de Coursera, que
comprenden registros de flujo de clics y datos demograficos,
para identificar patrones de colaboracion y posibles casos de

deshonestidad académica. Los métodos data-driven se
benefician de marcos estructurados como CRISP-DM, que
ofrece un ciclo de vida iterativo adecuado para validar
iniciativas educativas de ciencia de datos y garantizar la
coherencia entre las preguntas institucionales, los datos
disponibles y el disefio analitico [16], [17].

Se identificaron estudios que emplean métodos predictivos
como S12, S25, S28 y S31 para evaluar el desempefio de los
estudiantes a partir de los registros del sistema de gestion del
aprendizaje. Por el contrario, los estudios S4, S9 y S41 emplean
el OULAD para evaluar la generalizacion de las predicciones
de los modelos. En S31, se entrenaron seis algoritmos de ML
con datos de 446 estudiantes y el modelo de mejor rendimiento
impulsado fue el sistema de IA explicable prescriptiva (XAI)
que generd comentarios personalizados entregados a través de
un tablero alineado con el modelo SRL de Zimmerman, que
respalda el establecimiento de objetivos, la planificacion, el
monitoreo y la reflexion. El estudio S25 aplic6 un modelo
explicable utilizando datos de una plataforma de aprendizaje
para predecir el rendimiento y respaldar la autorregulacion a
través de comentarios personalizados y un panel automatizado,
con miras a incluir funcionalidades de gestion del tiempo y
programacion que pueden ayudar aun mas. Los métodos
predictivos se benefician de los marcos de madurez de ciencia
de datos, que respaldan la prevision de resultados y la toma de
decisiones institucionales estructuradas [14], [15]. Sin
embargo, su implementacion debe guiarse por la gobernanza de
datos y los marcos éticos para evitar sesgos, garantizar la
privacidad y seguridad de los datos e incluir una supervision y
monitoreo para evitar la discriminacién o desigualdad.

Se identificaron estudios que empleaban métodos
prescriptivos centrados en el uso de datos para recomendar
acciones y cuantificar los resultados potenciales con el fin de
optimizar la toma de decisiones. Entre ellos, el estudio S22
desarrollé un mecanismo basado en datos que permite a los
agentes pedagdgicos mejorados con IA generativa proporcionar
retroalimentacion basada en LA, lo que ayuda a los alumnos a
reflexionar sobre sus procesos de aprendizaje y a desarrollar
habilidades de aprendizaje autorregulado. El estudio S14, que
utiliza un conjunto de datos reales de una IES de Australia con
7000 estudiantes (el 52% completd el curso y el 48% lo
abandond), procedentes de plataformas como Moodle, muestra
como se puede mejorar el modelado predictivo con analisis
prescriptivos. Mediante dos estudios de casos, el estudio
demuestra como se puede utilizar ChatGPT para generar
comentarios claros y procesables para estudiantes en riesgo. El
analisis prescriptivo requiere datos de alta calidad, modelos
confiables y procesos sélidos para generar recomendaciones
fiables y pedagdgicamente solidas [32], [33]. Es esencial situar
la capa de analisis de datos en el centro de un ecosistema que
conecta sistemas ciberfisicos, plataformas organizativas y de
aprendizaje, que sirven de nexo para las partes interesadas clave
en las IES [18] y definir como se recopilaran, analizaran e
interpretaran los datos, especialmente cuando se trabaja con
informacion a gran escala [34]. El enfoque prescriptivo no solo
prevé, sino que también recomienda acciones, cuya eficacia
depende de datos fiables y validados alineados con el modelo



educativo, por lo que resulta necesario validar la eficacia del
modelo algoritmico empleado para evitar falsos positivos.

Entender el contexto educativo —lo que en el marco CRISP-
DM se denomina “Entendimiento del negocio” — es un
requisito clave para desarrollar aplicaciones educativas de 1A
basados en soluciones con evidencia y bajo estandares de
calidad. La Tabla V clasifica y presenta la técnica empleada en
los modelos de ML a las aplicaciones IAED revisadas, y con
ello responde a la pregunta PI3. El estudio S22 examina la
integracion de agentes generativos de IA y esboza los principios
pedagdgicos esenciales para guiar a los docentes en el uso
eficaz de los chatbots de IA en contextos educativos. El estudio
S29 emplea datos de sensores que respaldan el aprendizaje
colaborativo al detectar cercania, mientras que el estudio S40
propone un modelo optimizado de arquitectura de datos para
enfoques adaptativos. Los estudios S25 y S31 demuestran que
la retroalimentacion explicable basada en IA puede fortalecer
el aprendizaje autorregulado y ampliar el analisis mas alla de la
prediccion de abandono para centrarse en el desarrollo de
competencias. Los marcos CDM y CTA son ejemplos de como
estas teorias pueden integrarse en las plataformas de IA para
personalizar el aprendizaje y ofrecer una retroalimentacion
inteligente [21], [22]. Para potenciar el uso de enfoques data-
driven, las IES deben tener mas claridad al definir el proposito
para usar JA —como el uso de chatbots conversacionales,
sistemas de tutoria inteligente o modelos predictivos de riesgo
académico— y formular hipodtesis que permitan obtener
resultados fiables con métricas tanto psicopedagdgica como de
performance algoritmico.

La adopcion cada vez mayor de la IA en la educacion pone de
manifiesto las lagunas existentes en el disefio pedagogico, la
validacion ética y la integracion de los procesos cognitivos en
los sistemas de analisis del aprendizaje. Para responder a la
pregunta PI4, la Fig. 4 muestra que el 80.6 % de los estudios
encontrados utilizan ML supervisado, de los cuales el 62 % se
centra en aplicaciones relacionadas con la evaluacion
educativa. Esto nos reta a avanzar hacia modelos
semisupervisados y no supervisados e incorporar aplicaciones
de ensefianza, aprendizaje y gestion. Entre las soluciones mas
prometedoras destacan la IA explicable (XAI) y los cuadros de
mando inteligentes. En los estudios S14, S25 y S31, la XAl se
utiliza para proporcionar una retroalimentacion transparente y
personalizada que apoya la toma de decisiones. En concreto, el
estudio S31 la emplea con fines prescriptivos, recomendando
acciones correctivas, mientras que el estudio S25 la utiliza para
identificar las causas del bajo rendimiento académico y
fortalecer las habilidades de autorregulacion. Por su parte, los
estudios S14 y S34 implementan cuadros de mando inteligentes
que optimizan el seguimiento en tiempo real, fomentan la
autorregulacion del alumnado y contribuyen a la mejora
continua de las estrategias de ensefianza. Los modelos de ML
fortalecen el analisis educativo al revelar patrones latentes y
generar informacion procesable [59]. Por lo tanto, su aplicacion
debe basarse en constructos conductuales con base empirica
[63] y estar acompafiada de una evaluacion rigurosa de la
validez metodologica para garantizar la fiabilidad de la
evaluacion del modelo [60]. La integracion de modelos de ML

en aplicaciones educativas debe fundamentarse en el
consentimiento informado, en instrumentos y constructos
validados, y en evaluaciones metodologicas rigurosas que
aseguren la validez predictiva de las dimensiones educativas, la
fiabilidad del desempefio algoritmico y el cumplimiento de
principios éticos de equidad y dignidad humana.

VL CONCLUSIONES Y ESTUDIOS FUTUROS

De los 36 estudios analizados entre 2021-2025 se encontrd
que la mayoria de las aplicaciones de IA en educacion se basan
en ML supervisado y enfoques predictivos, principalmente en
evaluacion de bajo rendimiento y desercion. La revision
identifico un solo estudio con aplicaciones educativas
transversales, lo que evidencia una brecha significativa en la
integracion de herramientas y procesos diversos. La ausencia
de investigaciones que documenten metodoldgicamente el uso,
alcance y limitaciones de LA, ML e IA en educacion resalta la
urgencia de contar con marcos de gobernanza que orienten su
aplicacion de manera segura, ética y responsable, como
condicion esencial para el disefio de ecosistemas educativos
centrados en el bienestar humano y alineados con los principios
de la Sociedad 5.0. Asimismo, los hallazgos enfatizan la
necesidad de que las IES adopten marcos integrales que
garanticen la calidad de los datos, la privacidad, la mitigacion
de sesgos y la proteccion neuroética. Los modelos de ML
revisados en los estudios revelan posibilidades para mejorar
habilidades cognitivas como, la autorregulacion. Para las IES,
adoptar la IA no solo implica mejorar la precision y la
pertinencia pedagodgica, sino también generar confianza,
proteger los datos y consolidar ecosistemas alineados con los
objetivos educativos. Esto requiere una gobernanza sélida para
el uso de la IA generativa, mediante implementaciones propias
adaptadas al contexto institucional. Funcionalidades como la
generacion aumentada de recuperacion (RAG), la creacion de
bases de conocimiento seleccionadas y la adaptacion especifica
al dominio (fine-tuning), junto con la evaluacion de los costes
de infraestructura, son pasos clave. Del mismo modo, es
fundamental integrar LLM Guardrails para garantizar la
transparencia, reducir los sesgos y asegurar la alineaciéon con
principios éticos y psicopedagogicos.

Los horizontes de investigacion emergentes deben adoptar
enfoques basados en métodos mixtos, en datos y en seguridad,
realizar una validacion rigurosa de los instrumentos de
evaluacion, acercar las teorias psicopedagogicas y la
neurotecnologia para desarrollar competencias futuras e
incorporar directrices de gobernanza como QuantCrit y
métodos de inspeccion u observacion orientados al uso ético en
entornos de aprendizaje, la deteccion de lenguaje inapropiado y
aspectos sociales relacionados, a partir de herramientas de
deteccion temprana y el uso de métricas de evaluacion
multidimensionales. El desafio consiste en que educadores y
lideres institucionales pasen de la adopcion pasiva a la
promocion activa de aplicaciones de IA éticamente alineadas
con la formacion y el desarrollo humano. Esto requiere un
proceso progresivo de alfabetizacion que acompaiie la
automatizacion de procesos y permita evaluar el impacto en el
trabajo y en la conciencia social. La IA en las IES debe
disefiarse conforme a valores sociales y principios éticos,



reconociendo que los datos reflejan tanto conocimientos como
sesgos, y que su integracién, bajo marcos de gobernanza
solidos, puede contribuir a una educacion mas equitativa,
inclusiva y digna.
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