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Resumen 
Introducción: Los educadores, la administración pública y los gobiernos, deben ser 
conscientes de las fortalezas y debilidades de la IA en el aprendizaje, a fin de ser empoderados, 
no dominados por la tecnología en las prácticas de educación para la ciudadanía digital, 
especialmente con minorías y/o estudiantes subrepresentados, porque podría aumentar la 
brecha social y digital. Metodología: Este estudio, utiliza la metodología PRISMA y analiza 
datos obtenidos de la Web of Science y Google Scholar. Resultados: Se analiza si se producen 
errores, sesgos, subrepresentación y discriminación, o estos sistemas contribuyen a la 
inclusión; su interés en la comunidad científica y principales desafíos normativos y éticos a 
través de numerosos ejemplos. Discusión: Los hallazgos subrayan la importancia de su 
implementación, de la escasez de la investigación en este ámbito, las oportunidades, las 
prácticas nocivas y sus efectos, y los retos por alcanzar. Conclusiones: Este análisis subraya su 
efecto en otros ámbitos como el laboral, su importancia en relación a los derechos 
fundamentales, y la afectación a nuestros propios modelos de Estado social y democrático de 
derecho. 
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Abstract: Introduction: Educators, public administration, and governments need to be aware 
of the strengths and weaknesses of AI in learning, in order to be empowered, not dominated 
by technology, in digital citizenship education practices, especially with minorities and/or 
underrepresented students, because it could increase the social and digital divide. 
Methodology: This study uses the PRISMA methodology and analyzes data obtained from 
the Web of Science and Google Scholar. Results: It is analyzed whether errors, biases, 
underrepresentation and discrimination occur, or these systems contribute to inclusion; their 
interest in the scientific community and main normative and ethical challenges through 
numerous examples. Discussion: The findings underscore the importance of its 
implementation, the paucity of research in this area, the opportunities, harmful practices and 
their effects, and the challenges to be met. Conclusions: This analysis underlines its effect in 
other areas such as labor, its importance in relation to fundamental rights, and the impact on 
our own models of social and democratic rule of law 
 
Keywords: artificial intelligence; machine learning; education; subrepresentation; 
discrimination; inclusion; fundamental rights; public policies. 
 

1. Introducción 
 
La “electricidad” que mueve la mayoría de las tecnologías es la inteligencia artificial (IA). El 
crecimiento de la capacidad informática, la disponibilidad de datos, y los avances en los 
algoritmos, la han convertido en una de las tecnologías más estratégicas del siglo XXI. Su 
desarrollo ha acaparado atención e inversiones en las principales economías del mundo, y 
desde hace años la UE intenta liderar su uso (Ricoy-Casas, 2019). Además de las actividades 
cotidianas, tienen múltiples utilidades para rastrear documentación histórica, para descifrar 
lenguas antiguas, e incluso en ciertas tareas ya supera las capacidades humanas: con solo un 
mes de desarrollo del sistema, los investigadores de Stanford pudieron usar IA para 
diagnosticar 14 tipos de afecciones médicas utilizando imágenes de rayos X (Rajpurkar et al., 
2017); y el sistema AlphaZero, logró en 24 horas un nivel sobrehumano de juego (Silver et al., 
2017). No obstante, las preocupaciones que aparecen en la ciencia ficción se centran en “la 
singularidad tecnológica” (Kurzweil 2006) o en máquinas que adquieren autonomía propia y 
exponen a graves riesgos a los humanos, basadas en las leyes de la robótica de Asimov (1942). 
Por ello es necesario abordar las cuestiones problemáticas que rodean a su funcionamiento de 
manera interdisciplinar, en ámbitos como la educación y en el contexto de poblaciones 
vulnerables como el alumnado subrepresentado, no sólo desde un punto de vista tecnológico. 
Sus implicaciones pueden tener graves consecuencias sobre los derechos fundamentales 
(DDFF), y nuestras propias democracias.   
 
1.1. IA y Aprendizaje en diversos ámbitos. Cuestiones problemáticas 
 
Los modelos algorítmicos que sirven de base a la IA se nutren de datos masivos (big data) que 
recopilan durante su uso. Un sistema biométrico puede tener dificultades en identificar a una 
persona de otra raza, o contemplar como una anomalía a una persona que se desplace en silla 
de ruedas. El sistema funciona bien para la mayoría “normalizada”, pero tendrá dificultades 
con las excepciones. Es aquí donde el factor humano no puede, por el momento, ser sustituido. 
Ya existen evidencias sobre algunos sistemas de IA que pueden ser frágiles: un pequeño 
cambio en una señal de tráfico puede evitar que un sistema de reconocimiento de imágenes de 
IA lo reconozca (Heaven 2019); pueden estar sesgados como los datos con los que se han 
capacitado (Access Now 2018; Ledford 2019); modelos como GPT-3 (Romero 2021) a menudo 
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escriben tonterías (Hutson 2021; Marcus y Davis  2020), y ciertos enfoques de IA tuvieron poco 
impacto en abordar la Covid-19 cuando la pandemia estaba en su apogeo (Benaich 2020); 
Heaven 2021; Roberts et al. 2021). En determinados ámbitos, como la administración de justicia, 
la utilización de IA y algoritmos en las decisiones judiciales ya han revelado discriminaciones 
por razón de sexo y raza (Ricoy-Casas, 2021a; 2021b). 
 
El chatbot Tay de Microsoft y Galactica de Meta exhibieron un comportamiento negativo y 
abusivo al difundir contenido racista, sexista y otras formas de contenido dañino (Borji 2023). 
GPT-3 también era con frecuencia parcial, poco fiable y, en ocasiones, creaba textos ofensivos 
(Kocoń et al. 2023). Ha habido informes de que ChatGPT escribió un código Python 
discriminatorio que juzgaba injustamente las habilidades de una persona en función de su 
género, raza y características físicas (Borji 2023). Las opciones dentro de ChatGPT, permiten a 
los usuarios especificar el género y la raza del asistente virtual, de modo que los sesgos 
políticos pueden estar inspirados en los posibles sesgos de ChatGPT (Wolf, 2023). Existe una 
creciente preocupación de que los sistemas de IA puedan reflejar y amplificar el sesgo humano 
y reducir la calidad del rendimiento cuando se trata de mujeres y personas negras (Seyyed-
Kalantari et al., 2021; Retzlaff, 2024). Se han documentado los sesgos políticos de ChatGPT en 
el tratamiento desigual de los grupos demográficos por parte de su sistema de moderación de 
contenido, al clasificar una variedad de comentarios negativos sobre algunos grupos 
demográficos como no odiosos/odiosos, y en su mayor parte, los grupos que es más probable 
que "proteja" son aquellos que generalmente se cree que están en desventaja según la ideología 
de izquierda (Rozado, 2023a, 2023b). Ghosh et al. (2021) revelaron prejuicios en torno a la 
religión (musulmanes, hindúes, judíos), el país/etnicidad (indios, paquistaníes, árabes) y la 
ideología (feministas, liberales, comunistas). Zack et al., (2023) han afirmado que GPT-4 no 
modela adecuadamente la diversidad demográfica de las condiciones médicas, produciendo 
situaciones clínicas que estereotipan ciertas razas, etnias e identidades de género. 
 
Según Ghosh et al. (2021) el texto de las redes sociales en el globo puede contener lenguaje 
conmutado por código generado por hablantes multilingües, neologismos y otras variaciones 
ortográficas que rara vez se ven en el entrenamiento de los datos, y ello plantea desafíos 
adicionales para detectar y mitigar las fallas de equidad en estos modelos. Dixon et al. (2018) 
lo identificó con una lista de términos de identidad LGBTQ, y Hutchinson et al. (2020) 
utilizaron una lista de términos que se refieren a personas con una discapacidad. Se ignoran 
los sesgos en contextos no occidentales (Sambasivan et al., 2021) y la interpretación del odio 
varía entre países y contextos culturales (Salminen et al., 2018, 2019). Ello resulta consistente 
con el hecho de que la tecnología se crea en determinados países por muy pocas empresas 
(algunas de las mejor cotizadas del mundo y con un poder exorbitante para imponerse en 
relación a las regulaciones que les afectan). 
 
1.2. IA y aprendizaje automático en educación. Avances y desafíos 
 
El interés por el aprendizaje con IA en el campo de investigación académica de la IA en la 
educación (AIED) se remonta al menos a la década de 1980 (revistas como el “International 
Journal of Artificial Intelligence in Education” en 1989 o el “International AI in Education 
Society” en 1993). Algunos autores incluso lo sitúan en 1930 (Watters, 2023; Holmes et al., 
2022). Sus usos son diversos, principalmente para apoyar a los sistemas administrativos; al 
profesorado, y al alumnado. 
 
1) En relación a los procedimientos y a la gestión: para contratación, horario y procesos de 
admisión (Newton, 2021) aunque en algunos se han demostrado sesgos (Waters y 
Miikkulainen 2014; Universidad de Austin, 2020; Dennis 2018) (Marcinkowski et al. 2020; Zeide 
2019); para predecir y reducir la deserción escolar, especialmente en los MOOC (Dalipi et al. 
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2018; Feng et al. 2019; Goel y Goyal 2020), aunque sigue habiendo poca evidencia de la 
efectividad de tales sistemas o si las conexiones son predictivas o causales (Holmes et al., 2022) 
y en algunos con resultados controvertidos por sus riesgos en relación a la privacidad o la ética 
(Arnold y Pistilli 2012; Sclater, 2016). 
 
2) para apoyar al profesorado: para la generación y evaluación automática de pruebas; para 
aprender sobre cómo aprenden los alumnos; para monitorear el rendimiento del alumnado 
mientras se lleva a cabo el módulo y luego adaptar su enseñanza (si por ejemplo identifican 
que los estudiantes presentan especial dificultad en un tema en particular o qué diseños de 
aprendizaje son efectivos). Otros análisis se llevan a cabo retrospectivamente, lo que permite 
que el alumnado futuro se beneficie de las mejoras en el contenido y los procesos educativos 

(Nazaretsky et al., 2021; Cyndecka, 2020; BBC, 2020; Ashrafi y Javadi, 2024; Bogen y Rieke, 

2018). Asimismo para predecir cuáles no progresarán al próximo año académico, y una vez 
que se ha identificado a un estudiante en riesgo, se pueden tomar intervenciones 
personalizadas como el asesoramiento o el apoyo de un tutor. En el Instituto de Tecnología de 
Nueva York (NYIT), aproximadamente tres de cada cuatro estudiantes que no regresan a sus 
estudios al año siguiente habían sido pronosticados en riesgo (Sclater, 2016). 
 
3) para apoyar al alumnado con herramientas que evalúan la comprensión de los estudiantes, 
adaptan el contenido que se les proporciona y modulan el tiempo en el que se ofrece dicho 
servicio; sistemas de tutoría basados en el diálogo, entornos de aprendizaje exploratorio, 
evaluación automática de la escritura, orquestadores de redes de aprendizaje, o chatbots para 
apoyarlos con ciertas dificultades e incluso diversidad funcional (Drigas y Ioannidou, 2012; 
Kohli y Prasad, 2010; Jacobsson, 2017; Anuradha et al., 2010; Scassellati, 2012; Boccanfuso et al., 
2016; Lundy et al. 2019; Segovia-García, 2024). Se utilizan plataformas que registran las 
interacciones de los alumnos con los materiales, monitorean la frecuencia de uso, las páginas 
a las que acceden, y las anotaciones que hacen. Los cuestionarios de fin de módulo y las 
encuestas también puede ser información valiosa para el análisis del aprendizaje. Ello permite 
establecer objetivos para sus actividades de estudio, registrarlos, y comparar su progreso y 
resultados con otros. En Purdue, el algoritmo predictivo se basa en el rendimiento, esfuerzo, 
historial académico previo, y las características de los estudiantes; y en NYIT, los factores de 
riesgo incluyen calificaciones y datos financieros como la contribución de los padres a las 
tarifas (Sclater, 2016).  
 
Por ello, y teniendo en cuenta su amplia y diversa aplicación en educación, los docentes, la 
administración pública y los gobiernos deben ser conscientes de las fortalezas y debilidades 
de la IA en el aprendizaje, a fin de ser empoderados, no dominados por la tecnología en las 
prácticas de educación para la ciudadanía digital, especialmente con minorías y/o alumnado 
subrepresentado, porque podría aumentar la brecha social y digital. Este trabajo se centra en 
muchos desafíos complejos planteados por las conexiones entre la IA y la educación, para 
proporcionar una visión holística a fin de garantizar que los desarrollos y prácticas futuras se 
utilicen de manera genuina para el bien común, avanzar en el conocimiento de su utilización 
en educación, en relación a minorías y personas subrepresentadas, analizando si se producen 
errores, sesgos sobrerrepresentación o subrepresentación con su uso. Hay poca investigación 
sobre por qué las minorías subrepresentadas tienen menos probabilidades de estudiar 
específicamente el aprendizaje automático y la inteligencia artificial (ML/AI). Si bien el uso de 
la IA para perfilar a los alumnos puede tener algunos beneficios que expondremos, también 
puede ser demasiado intrusivo, socavando la expectativa legítima de privacidad del 
alumnado. Asimismo puede tener efectos punitivos en la familia cuando la asistencia está 
vinculada a los pagos de asistencia social del Estado (como en el programa Bolsa Familia en 
Brasil). Teniendo en cuenta lo anterior, empleando una revisión sistemática de la literatura, se 
propone investigar el impacto y las posibilidades de implementación de estos sistemas de IA 
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en el ámbito de la asistencia y orientación educativa en relación al alumnado subrepresentado; 
identificar prácticas que pueden mitigarlo o evitarlo; los desafíos y las consideraciones éticas 
asociadas; y estrategias o recomendaciones prácticas para superarlos. Con este fin, se formulan 
las siguientes preguntas de investigación:  
 

- PI1- Herramientas de Inteligencia Artificial (IA) y alumnado subrepresentado: ¿En qué 
medida la comunidad científica ha mostrado interés en estudiar el impacto de la IA en 
relación al alumnado subrepresentado, especialmente en el ámbito de la educación 
superior? ¿En qué aspectos se centra principalmente la revisión de literatura analizada? 

- PI2- IA e impacto en el alumnado subrepresentado: ¿Existen herramientas de IA que 
discriminan al alumnado subrepresentado? ¿En qué áreas se están implementando 
soluciones de IA que podrían impactar de una manera excluyente? Demostrar y analizar 
si se producen errores, sesgos o subrepresentación a través del análisis de evidencias 
científicas. Si la respuesta es afirmativa, analizar algunos casos y los factores que lo 
determinan.  

- PI3- Principales desafíos normativos y éticos. ¿Puede afirmarse que el uso de sistemas 
de IA para tomar decisiones implica claramente no sólo aspectos económicos, sino 
también sociales y éticos (por la forma en que los sistemas están diseñados y programados, 
su propio funcionamiento, o las fuentes de información de las que se nutren)? ¿Cuáles son 
los principales desafíos asociados con el uso de la IA en la educación superior en relación 
al alumnado subrepresentado? ¿Cómo pueden las instituciones educativas abordarlos?  

 
 

2. Metodología 
 
Para llevar a cabo la revisión sistemática de la literatura, se han seguido las pautas 
metodológicas de PRISMA, abarcando sus tres fases fundamentales: planificación, ejecución y 
presentación de resultados, permitiendo identificar el contexto previamente estudiado y 
determinar hallazgos, limitaciones, implicaciones, brechas y áreas de trabajo futuras para 
responder a las preguntas de investigación planteadas (PI1, PI2 y PI3) (Page et al., 2021; 
PRISMA, s.f.). Durante la etapa de planificación de la revisión, se diseñó una estrategia de 
búsqueda exhaustiva que abarcó los términos clave pertinentes para el estudio. El operador 
AND se utilizó para incluir los términos “artificial intelligence” y "underrepresented 
students". También se empleó este operador para integrar en el estudio el nivel educativo 
"higher education" y la palabra “discrimination”, asegurando una cobertura completa de los 
aspectos relacionados con la implementación y la experiencia del usuario en lo relativo a si 
estas herramientas pueden crear nuevas brechas, profundizando y reflexionando sobre su 
actualidad, el futuro y su importancia en relación con la alfabetización digital, las nuevas 
políticas educativas, y la inclusión social. Además, se estableció una limitación temporal, 
incluyendo estudios publicados después de 2018 (hasta julio 2024), garantizando así la 
relevancia de los hallazgos más recientes en el ámbito de la educación superior.  
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Figura 1. 
 

Flujo de Selección y Evaluación de Fuentes. Elaboración propia 

 
 

Fuente: Elaboración propia (2024). 
 
En esta revisión sistemática de la literatura (figura 1), se han seleccionado artículos de revistas 
indexadas en la Web of Science. Esta selección se basó en los índices de impacto, JCR y SJR 
(WOS y Scopus), así como en las palabras clave del tesauro Europeo de la Educación (ERIC). 
Una vez obtenidos los resultados (460 publicaciones), se analizaron los trabajos del área: 
“Education Educational Research” (178 resultados). Se incluyeron los artículos, descartándose 
otro tipo de documentos como las disertaciones de tesis (65 resultados). Mediante un análisis 
específico, se procedió a descartar aquellos estudios duplicados, que no respondían al ámbito 
de estudio y aquellos que no eran pertinentes con las preguntas de investigación planteadas 
(12 publicaciones). Después se complementaron los resultados con otras investigaciones y 
publicaciones de organismos públicos que no se encuentran en estas delimitaciones ni 
formatos, y trabajos con búsqueda manual en Google Scholar (en relación a IA, sesgos y 
discriminación que pueden relacionarse con alumnado subrepresentado) (62 publicaciones) 
claramente discernibles en el trabajo. Estos estudios fueron empleados en una fase posterior, 
como complemento para el análisis y las reflexiones. 

3. Resultados 
 
3.1. Herramientas de Inteligencia Artificial (IA) y alumnado subrepresentado 
 

Hemos mencionado algunos trabajos previos que ya han analizado la utilización de alguna 
herramienta concreta, como el uso de chatbots de IA en la educación superior para la 
optimización de la atención estudiantil (Segovia-García, 2024), en donde se resalta un interés 
en constante crecimiento, con un punto de inflexión significativo en 2021 (de aumento sin 
retroceso), coincidiendo con la fase de recuperación de la pandemia de COVID-19. Lo que 
ahora analizamos es el impacto de la utilización de la IA (con diversas herramientas, no sólo 
chatbots) en relación al alumnado subrepresentado.  
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Tabla 1. 

 

Análisis de las principales fuentes bibliográficas utilizadas y las temáticas abordadas 
 

Área de estudio 
12 Referencias WOS 

(IA y alumnado 
subrepresentado) 

 

62 Referencias bibliográficas Google Scholar (en relación a IA, 
sesgos y discriminación que pueden relacionarse con 

alumnado subrepresentado) 

 
 

 
 

Herramientas de IA 
 y discriminación 

 

 
 
 
Nixon et al. (2024); Gin 

et al. (2024); Yang et 
al.(2020); Gu y Ming 

(2023) 

 

Borji (2023); Wolf (2023); Seyyed-Kalantari et al. (2021); Retzlaff 
(2024); Ghosh et al. (2021); Zack et al., (2023); Dixon et al. (2018); 
Hutchinson et al. (2020); Sambasivan et al., (2021); Salminen et al. 
(2018, 2019); Universidad de Austin (2020); Sclater (2016); Centre 
for Data Ethics and Innovation (2020); Ilkka (2018); Brown (2020); 
Conijn et al. (2022); Holmes et al. (2022); Chrysafiadi y Virvou, 
(2013); Sapiezynski et al. (2017); Leaton Gray y Kucirkova (2018), 
Crawford (2021); Lundy et al. (2019); Popenici y Kerr (2017); Olney 
et al. (2017); Baker y Hawn (2021); García-Bullé (2021);  
Teninbaum (2021); Holstein y Doroudi, (2021); Naismith y Juffs 
(2021); Finkelstein et al. (2013). 

 

 
 

Herramientas IA 
 para mitigar la 
discriminación 
y el abandono 

 

 

Cano y Leonard (2019); 
Oskotsky et al. (2022); 
Duncan, et al. (2022); 
Guilbaud y Hirsch 
(2022); Tsai et al. (2018); 
Okolo (2024); Ojha et al. 
(2023). 

 

Dalipi et al. (2018); Feng et al. (2019) Goel y Goyal (2020); Holmes 
et al., (2022); Arnold y Pistilli (2012); Drigas y Ioannidou (2012); 
Kohli y Prasad, (2010); Jacobsson (2017); Anuradha et al. (2010); 
Stevens et al. (2019); Porayska-Pomsta et al. (2018); Scassellati 
(2012); Boccanfuso et al. (2016); Nkambou et al. (2018); Rosé et al. 
(2018). 
 

 

IA y docentes para 
mejorar la inclusión 

 

 

Duncan et al. (2022); Gin 
et al. (2024); 

 

Nazaretsky et al. (2021); Cyndecka (2020); BBC (2020); Ashrafi y 
Javadi, (2024); Bogen y Rieke, (2018) 
 

 
Políticas y procesos 

públicos: IA  
con impacto en el 

aprendizaje de 
alumnado 

subrepresentado 

 
Gu y Ming (2023); 
Kröplin et al. (2024); 
Nixon et al. (2024); Tsai 
et al. (2018); Ojha et al. 
(2023). 

 

Dennis (2018); Marcinkowski et al. (2020); Zeide (2019); Drigas y 
Ioannidou, (2012); Kohli y Prasad (2010); Jacobsson (2017); 
Anuradha et al. (2010); Stevens et al. (2019); Porayska-Pomsta et al. 
(2018); Scassellati (2012); Boccanfuso et al. (2016); Nkambou et al. 
(2018); Rosé et al. (2018); Hwang et al. (2020); Gray (2017); Smirnov 
(2018); Hickey y Hossain (2019); Hendry (2018); Nkambou et al. 
(2018); Rosé et al. (2018); Ojha et. al. (2023). 
 

 
Fuente: Elaboración propia (2024). 
 
La revisión de la literatura resalta la aplicación cada vez mayor de la IA en el aula en diversos 
ámbitos; el incremento del interés sobre la temática en todas las áreas, especialmente en la 
educación universitaria; y la diversidad de estudios que se centran principalmente en cuatro 
aspectos: a) la descripción y el análisis de herramientas de IA que pueden generar 
discriminación en alumnado subrepresentado; b) herramientas que pueden mitigar estos 
resultados constatados los errores, sesgos y otros; c) ejemplos de aplicaciones y su utilidad por 
los propios docentes para mejorar la inclusión; y d) políticas y procesos públicos en relación a 
implementación de la IA con impacto en el aprendizaje del alumnado subrepresentado (véase 
Tabla 1). 
 
3.2. IA e impacto en el alumnado subrepresentado 
 
La Universidad de Texas (Austin) lanzó un sistema de IA llamado GRADE para recomendar 
si un solicitante debe ser admitido, en función de sus puntajes de exámenes, antecedentes 
académicos previos y aportes textuales (como cartas de recomendación) (Waters y 
Miikkulainen 2014). Sin embargo, para 2020, GRADE se había eliminado debido a sus diversos 
sesgos (Universidad de Austin, 2020). Gu y Ming (2023) han examinado la relación entre la 
discriminación social experimentada en la escuela secundaria y la matriculación en la 
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universidad. El sistema de un curso en la Universidad de Purdue, que inicialmente pareció 
tener un impacto positivo en la retención del alumno (Arnold y Pistilli 2012) se enfrentó a 
discusiones académicas controvertidas sobre los hallazgos. Sclater (2016) ha señalado 
debilidades como la falta de coherencia en la gran variedad de fuentes de datos; la falta de 
resultados significativos de la investigación cualitativa; la mala interpretación de los datos; la 
complejidad de los sistemas que en ocasiones impiden la generalización de los resultados; o la 
realización de clasificaciones erróneas de patrones; o hallazgos contradictorios y amenazas en 
relación a la privacidad o la ética. A ello puede añadirse la tipología de los datos, a veces 
especialmente sensibles: por ejemplo, la Universidad de Derby utilizó análisis para garantizar 
que su toma de decisiones sobre el apoyo a los estudiantes negros y de minorías étnicas (BME) 
se basara en la evidencia. 
 
El uso de software de supervisión durante la pandemia de COVID-19 ha planteado varias 
preocupaciones de equidad, incluidas las dificultades para identificar los rostros de los 
estudiantes de color, presumiblemente debido a los sesgos en los conjuntos de datos en los que 
se capacitaron las tecnologías de reconocimiento facial (García-Bullé, 2021;  Teninbaum, 2021; 
Holstein y Doroudi, 2021). El estudio del Consejo de Europa "Dos clics hacia adelante y un clic 
hacia atrás" (Lundy et al. 2019) señala que los niños con discapacidad, independientemente de 
la naturaleza de su diversidad, están desproporcionadamente desfavorecidos cuando usan 
tecnologías digitales, y no fueron diseñadas originalmente para la educación, sino que han 
sido reutilizadas desde otros lugares. Estos incluyen algunas tecnologías de asistencia, como 
texto a voz, voz a texto, texto predictivo, correctores ortográficos y motores de búsqueda 
(Popenici y Kerr 2017). Esta reutilización no siempre es exitosa. El ruido ambiental en las aulas 
a menudo significa que el reconocimiento de voz no funciona bien (Olney et al. 2017), no son 
tan abundantes comercialmente, y hasta la fecha ha habido poco trabajo sobre sesgos 
algorítmicos o de datos específicos para la educación y la discapacidad del alumno (Baker y 
Hawn 2021). El colonialismo de algunas tecnológicas (recopilación y tratamiento de datos para 
el perfilado, capitalismo de vigilancia, plataformización) en su mayor parte en inglés 
americano estándar (Cotterell et al. 2020), plantea múltiples preguntas centradas en el impacto 
en contextos no ingleses, y en los niños que los usan (Naismith y Juffs 2021). Finkelstein et al. 
(2013) han afirmado que los estudiantes afroamericanos mostraban un razonamiento más 
científico cuando se les enseñaba un avatar virtual que hablaba completamente en inglés 
vernáculo afroamericano (AAVE), en comparación al inglés americano convencional (MAE).  
 
Ya hemos mencionado los resultados positivos de algunas aplicaciones por varios autores 
(Drigas y Ioannidou, 2012; Kohli y Prasad, 2010; Jacobsson, 2017; Anuradha et al., 2010; Stevens 
et al. 2019; Porayska-Pomsta et al. 2018; Scassellati, 2012; Boccanfuso et al., 2016). La IA también 
está comenzando a utilizarse para diagnosticar la atención, la emoción y la dinámica de 
conversación de los estudiantes en entornos de aprendizaje asistidos por computadora, por 
ejemplo, para el desarrollo y la gestión de cursos, en un intento de generar grupos óptimos 
para tareas de aprendizaje colaborativo y reconocer patrones que predicen el abandono de los 
estudiantes (Nkambou et al., 2018; Rosé et al., 2018). Y ello desde diferentes técnicas como el 
enfoque de aprendizaje multivista (Cano y Leonard, 2019), sistemas de capacitación en línea 
(Oskotsky et al., 2022) u otras aplicaciones (Duncan et al., 2022; Guilbaud y Hirsch, 2022; Tsai 
et al., 2018), la retroalimentación (Gin et al., 2024), para identificar a los estudiantes con mayor 
riesgo en las clases de física (Yang et al., 2020), e incluso para promover la diversidad y la 
inclusión en los equipos STEM (Nixon et al., 2024).  
 
Sin embargo, como hemos visto, y en algunos trabajos recientes (Centre for Data Ethics and 
Innovation, 2020; Ilkka, 2018) se destacan los límites técnicos, sociales, científicos y 
conceptuales de la IA en los sistemas educativos, y se señala la falta de evidencia 
independiente sólida de su eficacia o éxito en la entrega de los resultados previstos. El uso de 
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la supervisión electrónica es controvertido y ha sido acusado de intrusión, discriminación 
racial, de no funcionar correctamente, de impedir que los estudiantes realicen sus exámenes, 
y exacerbar los problemas de salud mental, mientras que tiene poco impacto en el engaño o el 
logro (Brown 2020; Conijn et al. 2022). Esto constituye un ejemplo de automatización y 
ampliación de las prácticas pedagógicas deficientes, en lugar de utilizar la IA para desarrollar 
enfoques innovadores. El cuello de botella técnico más importante de la IA es la disponibilidad 
de datos (Ilkka, 2018; Morozov 2014). Los usos convencionales de AIED para la enseñanza y 
el aprendizaje implican perfilar patrones de comportamiento o puntuación de logros para 
hacer predicciones (que pueden estar estereotipados), que pueden tener un efecto significativo 
en el estado mental o emocional del niño en desarrollo, y pueden hacerlo a escala (Chrysafiadi 
y Virvou, 2013). Este enfoque puede conducir a la discriminación en poblaciones 
subrepresentadas (Sapiezynski et al., 2017). Inferir los estados de los alumnos a partir de 
indicadores o características como el género, el origen étnico o cultural e, incluso, el estatus 
socioeconómico, también introduce sesgos y amplía aún más las brechas existentes. 
 
3.3. Principales desafíos normativos y éticos 
 
Su utilización para apoyar las admisiones es incremental, y aunque algunos señalan ciertos 
esfuerzos relacionados con la equidad y la reputación de las instituciones (Dennis 2018; Zeide 
2019; Marcinkowski et al. 2020; Gu y Ming, 2023; Kröplin et al., 2024; Nixon et al., 2024), como 
estos algoritmos de aprendizaje supervisado de IA se basan en datos históricos, solo pueden 
ver el mundo como una repetición del pasado. Esto tiene profundas implicaciones éticas. 
Cuando, por ejemplo, los estudiantes y sus logros se evalúan utilizando dichos sistemas de IA, 
la evaluación se basa necesariamente en criterios que reflejan sesgos culturales y medidas de 
éxito históricamente destacadas. A menudo se asume que los sistemas de IA permiten nuevos 
niveles de personalización y diversidad para los sistemas de información. Gran parte de esto, 
sin embargo, es el resultado de una categorización detallada que coloca a los usuarios en clases 
predefinidas (Holmes et al., 2022). El argumento a favor de utilizar la IA para apoyar a los 
alumnos en contextos donde hay pocos docentes experimentados o cualificados, como en las 
zonas rurales de los países en desarrollo, podría ser más sólido. Sin embargo, el uso de la 
tecnología para sustituir a los maestros aborda el síntoma de este problema clave (los niños 
que no reciben la educación a la que tienen un derecho humano) en lugar de la causa (la escasez 
mundial de maestros).  
 
Los desarrolladores de AIED tienden a estar basados en países WEIRD de altos ingresos, 
occidentales, educados, industrializados, ricos y democráticos (Pinkwart 2016) y, por lo tanto, 
están menos familiarizados con las necesidades de los jóvenes en los países en desarrollo 
(Schiff 2021). Al mismo tiempo, aunque no hay evidencia específica disponible, es probable 
que AIED sufra de la misma falta de diversidad por la cual la IA en general es bien conocida 
(West et al. 2019). Todo esto potencialmente tendría como resultado datos y algoritmos 
sesgados. Si bien el tema del sesgo en los datos y algoritmos ha sido objeto de mucha 
investigación (Baker y Hawn 2021; Suresh y Guttag 2019), el sesgo es en realidad un problema 
social que podría quedar para siempre sin poder conseguir una solución técnica (Powles 2018). 
Asimismo, como la mayoría de este tipo de aplicaciones están amparadas por derechos de 
propiedad intelectual e industrial, actúan como ”black boxes”, y ello genera dudas sobre la 
veracidad de la información. Se han documentado los sesgos políticos de ChatGPT en el 
tratamiento desigual de los grupos demográficos por parte de su sistema de moderación de 
contenido, al clasificar una variedad de comentarios negativos sobre algunos grupos 
demográficos como no odiosos, y en su mayor parte, los grupos que es más probable que 
"proteja" son aquellos que generalmente se cree que están en desventaja según la ideología de 
izquierda (Rozado, 2023a, 2023b; Johnson, 2023; Hartman et al., 2023). Los sistemas de IA con 
este tipo de sesgos pueden aumentar la polarización social existente, y no sólo en el contexto 
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político, sino en todos los ámbitos sociales a los que los queramos extender como el de la 
educación. Se podría poner en riesgo la diversidad y pluralidad de voces imprescindibles en 
todo debate, contrastada con múltiples puntos de vista. Por eso es tan importante que su 
funcionamiento interno sea transparente, trazable y verificable. 
 
La mayoría de las herramientas de IA para su uso en educación requieren un cierto nivel de 
competencia técnica y habilidades lingüísticas. En consecuencia, la IA puede exacerbar en 
lugar de mitigar inequidades en la educación para las comunidades marginadas, entre ricos y 
pobres, entre los capaces y los estudiantes con discapacidad, y entre aquellos que tienen acceso 
a una infraestructura de banda ancha confiable y aquellos que no lo tienen. Asimismo, cuando 
se someten a un monitoreo continuo, que por definición es invasivo, los escolares tienden a 
alterar su comportamiento para eludir las políticas y proteger su privacidad, libertad de 
expresión y libertad de asociación (Leaton Gray y Kucirkova 2018), y cualquier daño de dicha 
IA basada en predicciones, puede afectar a comunidades enteras, así como a individuos 
(Crawford 2021). Habrá un fuerte interés económico en el uso de sistemas de IA conectados a 
video en las aulas y para complementar los datos recopilados con datos de redes sociales y 
plataformas de Internet de las cosas (IoT). La privacidad y la seguridad de la IA se convierten 
en temas importantes también en la educación. Una sola sesión, con un niño interactuando con 
una IA u otro sistema de educación electrónica (como un MOOC o un serious game), puede 
generar "alrededor de 5-10 millones de puntos de datos procesables por estudiante cada día" 
(Hwang et al., 2020) y existen prácticas en algunos centros como en la Universidad de 
Buckingham del Reino Unido (Gray 2017). Permiten recopilar múltiples evidencias (Olha et al., 
2023) como habilidades, experiencia y competencia de fuentes de datos abiertos, incluidas las 
redes sociales, las carteras de alumnos, y las insignias abiertas. Esto crea desafíos éticos y 
regulatorios inexplorados sobre todo en la utilización del Metaverso que proporcionará una 
gran exhaustividad en la elaboración de perfiles (una especie de panóptico 360º) (Ricoy-Casas, 
2022). Un artículo reciente propuso ocho factores que influyen en la confianza de los docentes 
en la adopción de herramientas educativas basadas en IA, todos los cuales se centran en los 
profesores, y ninguno de los cuales requiere que los desarrolladores de IA hagan que sus 
herramientas sean confiables (Nazaretsky et al. 2021). Las directrices éticas de la Comisión 
Europea para AI25 confiables también deberían aplicarse a los sistemas AIED. Lo alarmante 
es su práctica incluso en la UE, utilizándose los seguimientos digitales para predicciones de 
las puntuaciones PISA (Smirnov, 2018). 
 
¿Cómo podemos crear conjuntos de datos y modelos que sean equilibrados y representativos 
para todas las poblaciones educativas y que no refuercen el sesgo? Alternativamente, ¿cómo 
podemos diseñar enfoques metodológicos que nos permitan corregir el sesgo, si eso es posible, 
y desarrollar sistemas que salvaguarden la equidad? ¿Podrían favorecer los resultados de 
exámenes finales en el histórico de un centro educativo, no en relación a las calificaciones 
anteriores de un estudiante individual, a escuelas previamente exitosas (generalmente 
aquellas en distritos socioeconómicos más altos) y penalizar a los estudiantes en escuelas de 
bajo rendimiento (generalmente en zonas con menores medios)? Ello puede ser una realidad 
como ha relatado algún autor (Cyndecka, 2020; BBC, 2020), y lejos de la retórica dominante de 
la "personalización algorítmica", tuvo graves consecuencias para los estudiantes individuales, 
impactando negativamente en su acceso a la educación superior o en su entrada al mundo del 
trabajo. Estados Unidos ha visto una proliferación de empresas de consultoría que ofrecen 
análisis predictivos a instituciones educativas para el reclutamiento y retención de personal y 
estudiantes, y la IA se está utilizando a nivel estatal en la India para abordar el problema 
perenne de las tasas de retención más allá de la escuela primaria, especialmente para las niñas. 
Sin embargo, tales usos de la tecnología pueden ser engañosos, ya que las medidas de 
participación no son medidas de calidad o equidad. En la UE se ha identificado como "de alto 
riesgo" y "sujetos al cumplimiento de ciertos requisitos obligatorios" a los “sistemas de IA 
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destinados a ser utilizados con el fin de evaluar a los estudiantes” (Exposición de Motivos 
(5.2.3) del Reglamento Europeo COM(2021) 206 final). 
 

4. Discusión 
 
El Comité de Ministros del Consejo de Europa (2019) adoptó una recomendación por la que 
instaba a educadores y gestores a ser conscientes de los desafíos éticos que plantea el uso de 
herramientas de IA. Las implicaciones éticas del uso de los modelos algorítmicos obligan a 
adoptar un principio de precaución, la necesidad de analizar en el caso concreto cuáles son los 
potenciales beneficios, qué riesgos pueden derivarse, y cómo es posible mitigarlos. Lo 
resultados permiten una nítida comprensión del desarrollo e implementación de la IA en 
educación y su relación con el alumnado subrepresentado, las dificultades a las que en la 
actualidad se enfrentan los operadores gubernamentales, y el grado de aceptación por la 
ciudadanía. Se visibiliza también que hay poca investigación sobre por qué las minorías 
subrepresentadas tienen menos probabilidades de estudiar específicamente el aprendizaje 
automático y la inteligencia artificial, y pueden ser discriminadas por este tipo de aplicaciones 
disruptivas. Existen oportunidades, pero también enormes implicaciones y desafíos que 
justifican una mayor discusión crítica e investigación sobre su impacto mientras no exista una 
regulación sólida y garantista en casos concretos, por ejemplo desde la óptica de la ética por 
diseño, a favor de los DDFF.  
 
Debe establecerse un control humano de los contenidos generados mediante IA para garantía 
de los derechos en riesgo. La IA es solo una herramienta, pero es deber ineludible de los 
gobiernos y los parlamentos construir un andamiaje legislativo robusto que garantice un uso 
responsable y conforme a los valores democráticos. La educación es propensa a ser altamente 
politizada. Para algunos autores, crear un plan de estudios o determinar cómo debe ocurrir el 
aprendizaje son actos políticos (Hickey y Hossain, 2019). Pero si además, el uso de la IA y los 
algoritmos. 
 
1) no son infalibles; 
 
2) sin intencionalidad o sin ser detectados, pueden heredar sesgos de programadores, 
usuarios, bancos de datos o fuentes de información de las cuales se alimentan; 
 
3) su verificabilidad 100% es imposible en el estado actual de su desarrollo, debido a su sistema 
autónomo de aprendizaje; y 
 
4) no son completamente transparentes (“black boxes”) que en ocasiones justifica la 
desregulación, la autorregulación o la gobernanza impulsada por el mercado, en una 
instrumentalización del lenguaje ético por parte de las empresas tecnológicas, de “lavado 
ético” (Bietti 2020). 
 
Asimismo, cuando los sistemas de IA predicen nuestros actos utilizando datos históricos 
promediados sobre un gran número de otras personas, no pueden entender ciertas decisiones. 
Aun cuando las decisiones algorítmicas pueden basarse en datos objetivos, no siempre son las 
mejores. Un estudio en Australia donde se realizó un experimento con repartidores, mostró 
que los aplicativos marcaban un lugar, pero ellos iban por donde había sombra, para evitar 
“morir” de sed o ter una insolación en determinadas épocas del año. El algoritmo detectó que 
estaban utilizando una ruta más lenta, no tuvo en cuenta la temperatura ni la fatiga. Esta 
necesidad de protección es una explicación que le valdría a cualquier ser humano, pero no 
para un algoritmo que no hubiera sido programado con esa variable (Montero, 2021). La IA 
no es capaz de la profundidad de interpretación o precisión del análisis que un maestro 
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humano puede dar (Byrne et al. 2010; Holmes et al. 2019), una preocupación que llevó a 
Australia a abandonar los planes de usar la calificación automatizada para exámenes estatales 
(Hendry 2018). Incluso si la IA fuera capaz  de marcar de manera justa y precisa el texto libre, 
la implementación de un sistema de este tipo también ignoraría cuánto aprende un maestro 
sobre sus alumnos cuando leen lo que el alumno ha escrito, ideas que ningún panel de control 
proporcionará. En resumen, si bien la IA podría ahorrar tiempo al profesorado, aunque hay 
poca evidencia de ello, todavía no está claro cuál podría  ser el impacto en la calidad de la 
enseñanza y el aprendizaje. 
 
Existen además numerosas lagunas que alimentan numerosos interrogantes tales como: 
¿quién puede recopilar esas huellas digitales?; ¿cómo se transforman en conocimiento útil?; 
¿quién tiene acceso a él y quién se beneficia?; ¿se utilizan estos datos con fines de inteligencia 
empresarial?; ¿qué y cómo se filtran estos datos al alumnado, al profesorado, o son gestionados 
por los sistemas académicos, administrativos o gubernamentales?; ¿son evaluados los sesgos?; 
¿se garantiza la diversidad y la equidad?; ¿qué impacto ocasionan estos sistemas en el derecho 
a la educación, a la dignidad, a la autonomía, a ser escuchado, a no sufrir discriminación, a la 
privacidad y la protección de datos? Se ha sugerido que un enfoque de aprendizaje basado en 
competencias, tal como lo adopta gran parte de la IA diseñada para la educación, es 
inevitablemente utilitario y está orientado a satisfacer las necesidades sociales y económicas 
en lugar de las necesidades del alumno (Ashrafi y Javadi, 2024). Si la IA se generaliza en la 
educación mientras no se corrigen estos errores y sesgos que pueden tener efectos negativos 
en alumnado subrepresentado, se degradarán los propios valores humanistas y redundará en 
un mayor desequilibrio de algunos grupos sociales. 
 
Todos esos datos, podrían incluso utilizarse en estadios posteriores, en la contratación. Los 
diferentes tipos de plataformas publicitarias en línea permiten a los empleadores dirigirse a 
los posibles solicitantes de formas muy diferentes, por ejemplo: promocionar sus ofertas de 
trabajo a tipos particulares de solicitantes de empleo; colocar sus anuncios junto a las consultas 
de búsqueda (en los motores de búsqueda y eligiendo determinados factores como las 
ubicaciones geográficas, estudios cursados en determinados centros educativos);  los sitios de 
redes sociales permiten a los empleadores mostrar anuncios que se combinan con otro 
contenido social, segmentados en función de una amplia gama de características personales. 
Muchas redes publicitarias utilizan datos proporcionados por los usuarios e inferidos de su 
actividad en línea. Los datos se utilizan para generar automáticamente grupos de usuarios con 
ciertos atributos compartidos que los reclutadores pueden usar para orientar anuncios (o 
excluir que las personas vean) anuncios. (Bogen y Rieke, 2018). Ello expone numerosos riesgos, 
pues las tecnologías predictivas pueden desempeñar roles muy diferentes a lo largo del 
embudo de contratación: 1) determinar quién y qué ve (en relación a los anuncios de trabajo); 
2) estimar el desempeño de un solicitante; 3) pronosticar los requisitos salariales de un 
candidato. Es por ello importante la información que se recabe, incluso en el ámbito educativo, 
porque puede ser errónea, sesgada, discriminatoria y condenar a un círculo vicioso el futuro 
laboral de un estudiante. 
 

5. Conclusiones 
 
Existen ya múltiples temores en relación a la utilización de la IA: en relación a la accesibilidad 
e integridad de los datos personales; la intromisión en la intimidad de las personas; fallos 
técnicos y de seguridad que pueden producir graves daños y/o perjuicios (a las personas, a 
las infraestructuras críticas); su inclusión podría ocasionar la destrucción de trabajo, 
eliminación de ciertos sectores o menor empleabilidad por la introducción de máquinas o 
trabajo invisibilizado y mal pagado generalmente realizados por trabajadores de economías 
en desarrollo (APC, 2019); toma de decisiones discriminatorias sin cumplir criterios éticos, por 
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ejemplo en la selección de empleados y en ciertas contrataciones por empresas y 
administraciones (sesos algorítmicos); la modificación de la propia cultura y los valores 
actuales; y ciertas repercusiones en el medio ambiente, pues la tecnología, especialmente 
algunas de intensiva utilización de minerales y fuentes de electricidad, no son neutras, además 
de todos los aspectos sobre los que hemos tenido de reflexionar a colación de la relación entre 
IA y alumnado subrepresentado. Es por ello, que la identificación, reflexión y regulación de 
casos como los señalados, resultan decisivos.  
 
Existen oportunidades, pero también enormes implicaciones y desafíos que justifican una 
mayor discusión crítica e investigación sobre su impacto en la educación, y adoptar el principio 
de precaución mientras no exista una regulación sólida y garantista, ya desde la óptica de la 
ética por diseño, a favor de los DDFF. Es necesario desarrollar planes de estudio acordes con 
las revolución que suponen algunas tecnologías disruptivas que incorporen la alfabetización 
en IA y el conocimiento de ciertos riesgos en su implementación. Sólo el conocimiento en todas 
sus dimensiones puede hacer crecer una sociedad, y considerarse verdaderamente 
democrática en sus elecciones. Muchas de estas cuestiones deben seguir debatiéndose en foros 
como la Declaración de Montreal para el Desarrollo Responsable de la Inteligencia Artificial 
(2018) o el Marco Europeo de Competencias Digitales para los Ciudadanos. En consecuencia, 
es esencial  que los gobiernos, las empresas y las organizaciones, que actúan en entornos 
educativos, reconozcan que los algoritmos no pueden perfilar a los humanos de manera justa 
y equitativa, y debemos desafiar la creencia de que los algoritmos son objetivos y pueden 
predecir con seguridad el comportamiento humano, especialmente el comportamiento de los 
niños. El uso indiscriminado de la IA para el reconocimiento automatizado  de características 
humanas en espacios de acceso público (rostros, huellas dactilares, ADN, voz, pulsaciones de 
teclas y otras señales biométricas o de comportamiento) en cualquier contexto (especialmente 
en entornos educativos), es peligroso, porque también lo es la personalización y el perfilado 
encubierto, opaco con el cual intervenir, sin que los directamente interesados accedan a dicha 
información y puedan tomar decisiones informadas. 
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