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ABSTRACT

Artificial intelligence is establishing itself as a catalyst for transformation in the regional university sector,
generating growing yet uneven academic output. This research conducted a systematic review following
the PRISMA methodology on applications of artificial intelligence in Latin American higher education. The
results from the 421 studies obtained during the bibliometric stage indicate that research is geographically
and institutionally concentrated in a limited set of approaches and practices. In this regard, a notable
prevalence of studies on Machine Learning applications, as well as Natural Language Processing, was
observed. From a practical standpoint, 30 studies were selected for qualitative analysis. These texts agreed
that the implementation process of these technologies continues to face structural challenges. Notably, poor
infrastructure conditions, as well as deficiencies in teacher training, were identified as the main obstacles
to implementing these technologies. The analyzed studies also concurred on the inadequate treatment of
algorithmic biases or data protection in application policies proposed by the literature. Consequently, a key
recommendation of this research is the urgent need for studies aimed at evaluating short-term outcomes, as
well as analyzing the long-term sustainability of such innovations.

Keywords: Artificial Intelligence; Higher Education; Systematic Review; Technology Adoption; Latin America.
RESUMEN

La inteligencia artificial se consolida como catalizador de transformacion en el ambito universitario regional,
generando una produccion académica creciente, aunque desigual. En esta investigacion se realizo una
revision sistematica de acuerdo a la metodologia PRISMA sobre las aplicaciones de la inteligencia artificial
en la educacion superior latinoamericana. Los resultados de los 421 estudios que se obtuvieron, durante la
etapa bibliométrica, indica que las investigaciones se centran tanto geografica como institucionalmente en
un conjunto reducido de enfoques y practicas. Al respecto de ello, se observo una prevalencia notable de
estudios sobre las aplicaciones del Machine Learning, asi como el Procesamiento de Lenguaje Natural. En este
sentido practico, se seleccionaron 30 estudios para el analisis cualitativo. Dichos textos coincidieron en que
el proceso de implementacion de estas tecnologias no deja de verse frenado por problemas estructurales.
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Tal fue el caso que, las malas condiciones de infraestructura, asi como deficiencias en la formacion del
docente, fueron los principales obstaculos para la implementacion de estas tecnologias. Los estudios
analizados también coincidieron en el pobre abordaje de los sesgos algoritmicos o de proteccion de datos en
las politicas de aplicacion disenadas desde la literatura. A partir de lo cual, una recomendacion esencial de
esta investigacion la constituye la urgencia de investigaciones destinadas a la evaluacion de los resultados a
corto plazo, asi como el analisis de la sostenibilidad a largo plazo de dichas innovaciones.

Palabras clave: Inteligencia Artificial; Educacion Superior; Revision Sistematica; Adopcion Tecnoldgica;
Latinoamérica.

INTRODUCCION

Las aplicaciones de la inteligencia artificial, "2 especialmente centradas en contextos de educacion superior,
constituye en si misma una revolucion tecnoldgica de una magnitud considerable. Esto, como remarcan Crompton
et al.(", se enmarca en especial relevancia dentro América Latina, especialmente por su heterogeneidad en las
estructuras universitarias actuales.

Producto a ello, la comunidad cientifica advierte en estudios cada vez mas citados,®* que la automatizacion
que se esta observando en los proceso burocraticos traen consigo invariablemente la necesidad de adaptacion a
escenarios que impliquen un aprendizaje algoritmico. A pesar de tan notoria afirmacion Cope et al.® advierten
en su estudio que la realidad objetiva presenta una fragmentacion palpable. Ello, a palabras de los autores,
indica una falta de sistematizacion rigurosa sobre las aplicaciones de la inteligencia artificial que, cuanto
menos, deja abierta la duda sobre su viabilidad en paises en vias de desarrollo.

Para los autores de esta investigacion, los cimientos de la transformacion tecnoldgica que traen consigo los
avances en la inteligencia artificial tiene como antecedente el aprendizaje automatico y procesamiento del
lenguaje natural, con aplicaciones pedagdgicas ampliamente documentadas.® En este complejo panorama,
los tutores inteligentes, asi como sistemas automatizados de evaluacion de desempeno estudiantil, reflejan lo
planteado en palabras anteriores. Sin embargo, seria reduccionista simplificar la adopcion de estas bondades
tecnoldgicas a un cambio técnico sin mas.?

En este orden ldgico de ideas, la integracion de la inteligencia artificial en la educacion trae ineludiblemente
la necesidad de reconsiderar como se disefa el concepto mismo de educacion, todo ello, para equilibrar la
escalabilidad de estas tecnologias con la equidad de su adopcion.® Especialmente en Latinoamérica, no dejan
de aparecer investigaciones relacionadas a esta idea, sin embargo, priman los enfoques anecddticos sobre la
evidencia empirica documentad.®'%

Este gran vacio indica, de acuerdo a la consideracion de los autores de este estudio, la demanda imperante
de una sintesis tedrica que vaya mas alla de la descripcion de las aplicaciones documentadas. 'V Esto concuerda
con el creciente cuerpo de investigadores que sefalan la urgencia de examinar qué factores institucionales
impactan y transversalizan la brecha digital cada vez mas observada o si, en tal caso, reproduce exclusiones ya
existentes en estos contextos. (121314

La viabilidad, por tanto, de este estudio, radica notoriamente en su esfuerzo por ofrecer utilidad practica a
las realidades latinoamericanas y contextos educativos inmersos en estas. A partir de ello, los autores del estudio
se proponen sefalar las principales contradicciones y oportunidades que se diluyen en las implementaciones de
la inteligencia artificial en las realidades educativas latinoamericanas.

METODO
Disefio del estudio

Para dar cumplimiento a los objetivos del estudio, se asumid un paradigma de revision tedrica bajo los
supuestos de la normativa PRISMA. " Dicho enfoque fue seleccionado por su capacidad evidenciada de
integrar evidencias, saberes y practicas, sin perder la rigurosidad cientifica.

Proceso de seleccién de informacion

La busqueda de fuentes documentales se realizo en la base de datos de Scopus como fuente bibliografica
principal. Ademas de este, se consultd SciELO y Redalyc como fuentes predominantemente latinoamericanas.

Las cadenas de busqueda se construyeron mediante un proceso iterativo que probd multiples combinaciones
de términos (“Inteligencia Artificial”, “Educacion Superior”, “Latinoamérica”, “ética”, “pedagogia”,
“aprendizaje”, “ML”, “NLP”, “herramientas educativas”). No se limitaron a traducciones literales de conceptos
clave, sino que incorporaron variantes lingiisticas y conceptuales propias del contexto iberoamericano junto
con nombres de paises y términos especificos de aplicacion. La estrategia se optimizo mediante pruebas piloto
y ajustes iterativos.
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Finalmente, se identificaron un total de 929 publicaciones (figura 1), de las cuales se eliminaron 182 antes
del screening bibliométrico. A las restantes 747 se aplicaron los criterios de seleccion y evaluacion de calidad
preestablecidos, lo que resultd en la eliminacion de 326 estudios. El analisis bibliométrico se realizo con los
421 estudios restantes. Para la etapa cualitativa se realizo un analisis de publicaciones mas relevantes a las 421
fuentes seleccionadas, lo que resultd en la conservacion de 45 estudios. Posterior a un filtrado por relevancia

tematica, fueron mantenidos 30 estudios para el analisis cualitativo de la literatura.

Publicaciones eliminadas antes del screening

bibliométrico:

«  Publicaciones duplicadas eliminadas (n = 131)

« Publicaciones marcadas como ilegibles por
selectores automaticos (n = 51)

v

Publicaciones excluidas después de aplicar:
«  Screening inicial (n = 112)
= Evaluacion del texto completo (n = 136)
+  Evaluacion de calidad (n = 78)

v

Excluidas después del analisis bibliométrico de
publicaciones mas citadas (n = 376)

v

Publicaciones excluidas:
* Razon: relevancia tematica (n = 15)

Figura 1. Diagrama de flujo para la seleccion de investigaciones

Publicaciones identificadas
§ (n=929)
» Scopus (n=397)
«  SCiELO (n = 315)
* Redalyc (n=217)
v
Publicaciones seleccionadas
(n=747)
v
Publicaciones seleccionadas
para andlisis bibliométrico
(n=421)
Publicaciones mas relevantes
seleccionadas para el analisis
cualitativo (n = 45)
—
Publicaciones incluidas en el
andlisis cualitativo de Ia literatura
(n=30)
Criterios de elegibilidad

Se establecieron criterios de inclusion y exclusion claros y operacionalizables para guiar el proceso de

seleccion (tabla 1).
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Procedimiento de seleccion y evaluacion de calidad

La seleccion de estudios siguid un proceso estandarizado en tres fases (tabla 2). Dicho proceso fue realizado
de forma independiente por dos revisores para asegurar confiabilidad.

Tabla 2. Procedimiento para la seleccion y evaluacion de la calidad de los estudios

Fases Descripcion de procedimientos

Screening Inicial Eliminacion de duplicados y evaluacion de titulos y resume-
nes contra los criterios de inclusion/exclusion

Evaluacion de Texto Lectura critica integral de los articulos preseleccionados
Completo para verificar su adecuacion a todos los criterios

Evaluacion de Calidad Caracterizacion del rigor metodologico de la evidencia y con-
textualizar su aporte a la sintesis. Las discrepancias se resol-
vieron mediante consenso o consulta a un tercer revisor

Proceso de extraccion y sintesis de datos

Se desarrollé un formulario estructurado para recopilar datos sistematicos de cada estudio, incluyendo
aspectos bibliograficos, contextuales y metodologicos. El instrumento capturd, ademas, informacion especifica
sobre las aplicaciones de |A examinadas (desde su poblacion objetivo hasta las dimensiones éticas abordadas)
junto con los hallazgos de efectividad pedagogica y los desafios reportados.

El analisis combind dos enfoques complementarios. Primeramente, se realizo una metasintesis cualitativa
mediante una metodologia de codificacion inductiva y deductiva. Dicho proceso fue realizado para conocer
cuales son los patrones tematicos que se han instaurado en la literatura cientifica alrededor de la adopcion
de la inteligencia artificial. Seguidamente, se realiza un analisis, desde una perspectiva cuantitativa, de
las tendencias observables en los datos seleccionados desde el punto de vista estadistico. Para los analisis
bibliométricos empleados, se usé VOSviewer. ®)

RESULTADOS Y DISCUSION
Analisis bibliométrico y demografico del corpus documental

El analisis bibliométrico de crecimiento anual de las publicaciones se presenta en la figura 2. Es notable
que tras un periodo de relativa estabilidad (22-24 publicaciones anuales hasta 2022), la produccion académica
experimento un punto de inflexion en 2023, con 85 trabajos registrados. Esta tendencia ascendente se acentuo
drasticamente en 2024, alcanzando 260 publicaciones, un incremento que refleja tanto el interés cientifico
creciente como la urgencia por sistematizar este conocimiento emergente.

300
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50

0 - I |
2020 2021 2022 2023 2024

Publicados 22 30 24 85 260

Figura 2. Distribucion anual de las publicaciones

Geograficamente, la investigacion muestra una distribucion desigual concentrada en cinco paises (figura
3): México (158 documentos), Brasil (71), Peru (67), Ecuador (64) y Colombia (47). Esta disparidad sugiere
que la adopcion de IA en educacion superior varia en su implementacion practica y, como consecuencia, en
su atencion como objeto de estudio. Resulta llamativo que, pese a compartir desafios regionales comunes, la
produccion académica no se distribuya de manera homogénea.
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Figura 3. Analisis geografico de la produccion cientifica

A nivel institucional (tabla 3), el Tecnoldégico de Monterrey destaca con 114 publicaciones, superando
ampliamente a otras universidades como la Universidad César Vallejo (17) o la Universidad de Sao Paulo (10).
Tal concentracion plantea interrogantes sobre la diversidad epistemologica del corpus analizado en tanto no
queda claro si estos datos representan verdaderamente la pluralidad de realidades educativas latinoamericanas
o refleja predominantemente las prioridades de investigacion de ciertos centros.

Tematicamente (figura 4), predomina un enfoque multidisciplinar con énfasis en Ciencias Sociales (244
documentos) e Informatica (213), seguidos por Ingenieria (138) y areas emergentes como Ciencias de la
Decision (42). La presencia minoritaria pero significativa de Psicologia (25) indica un interés creciente, aunque
aun incipiente, en los impactos cognitivos y pedagogicos de estas tecnologias. Esta coexistencia disciplinar
subraya la necesidad de marcos analiticos que integren dimensiones técnicas con reflexiones criticas sobre su
implementacion educativa.
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Figura 4. Distribucion de datos por area de estudio

Analisis cuantitativo descriptivo del corpus

El corpus analizado, compuesto por 421 estudios, evidencia patrones claros en la aplicacion de inteligencia
artificial dentro del contexto universitario latinoamericano. Si bien la diversidad tecnoldgica aparece
representada, ciertas areas emergen como focos predominantes de interés investigativo.

Tipos de aplicacion de inteligencia artificial

El analisis de frecuencia reveld una distribucion desigual en las aplicaciones de IA investigadas (tabla 4).
El aprendizaje automatico (ML) domino claramente el panorama, representando el 58 % (244 estudios) de los
trabajos analizados. Estos estudios priorizaron tres usos especificos: analitica de aprendizaje (112 estudios),
prediccion de rendimiento estudiantil (87) y personalizacion de itinerarios formativos (45).

El procesamiento de lenguaje natural (NLP) ocupd el segundo lugar, con un 31 % (130 estudios) de presencia
en la literatura. Dentro de este grupo, los chatbots educativos acapararon la atencion, apareciendo en 98
trabajos (75 % de los estudios sobre NLP). Las investigaciones restantes se distribuyeron entre analisis de
discurso académico (22) y sistemas de retroalimentacion automatizada (10).

Las demas herramientas educativas basadas en |A mostraron una representacion significativamente menor,
alcanzando solo el 11 % (47 estudios) del total. Los tutores inteligentes aparecieron en 28 investigaciones,
mientras que los sistemas adaptativos completos se analizaron en 19.

Un hallazgo adicional merece atencion, solo 15 estudios (3,6 % del total) exploraron aplicaciones hibridas
que combinaban ML con otras tecnologias. Esta escasa representacion de enfoques integrados podria indicar
una tendencia a investigar las tecnologias de forma aislada, potencialmente limitando la comprension de
implementaciones complejas en entornos educativos reales.

Enfoque tematico
El analisis tematico revelo marcadas disparidades en los enfoques de investigacion (tabla 5). Las dimensiones
técnicas acapararon el 44,4 % de los estudios (187 trabajos), destacandose la implementacion de modelos (92

https://doi.org/10.62486/latia2025304 ISSN: 3046-403X
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estudios) y el disefio de arquitecturas de software (67). Este predominio refleja el énfasis inicial en los aspectos
instrumentales de la adopcion tecnologica.

Tabla 5. Analisis de frecuencia sobre el enfoque tematico de las

investigaciones
Dimension Analizada Subcategorias f %
Técnica Total 187 44,4

Implementacion de modelos 92 21,9
Arquitecturas de software 67 15,9

Evaluacion de eficacia 28 6,6
Pedagogica Total 163 38,7
Resultados de aprendizaje 78 18,5
Compromiso estudiantil 59 14,0

Motivacion 26 6,2

Etica Total 71 16,9
Sesgos algoritmicos 32 7,6

Privacidad de datos 25 5,9

Equidad en acceso 14 3,3

Las dimensiones pedagogicas representaron el 38,7 % (163 estudios), con particular atencion a los resultados
de aprendizaje (78) y el compromiso estudiantil (59). Sin embargo, solo 26 trabajos (6,2 %) profundizaron en
los aspectos motivacionales, sugiriendo areas pendientes para investigacion futura.

En marcado contraste, las consideraciones éticas apenas alcanzaron el 16,9 % de la produccion académica
(71 estudios). Los sesgos algoritmicos (32) y la privacidad (25) recibieron mayor atencion que la equidad en el
acceso (14), que aparece como la dimension mas desatendida. Esta distribucion evidencia una brecha critica:
mientras 3 de cada 4 estudios analizan aspectos técnicos o pedagogicos, solo 1 de cada 6 aborda cuestiones
éticas fundamentales.

Analisis de co-ocurrencia de palabras clave
Dimensiones de la adopcion de la inteligencia artificial

&, voSviewer

Figura 5. Analisis sobre las dimensiones de adopcion de la inteligencia artificial
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El analisis de co-ocurrencia terminoldgica reveld tres ejes conceptuales entrelazados que estructuran
el campo de estudio (figura 5). La dimension tecnoldgica emergio como la mas densamente poblada, con
conceptos como “machine learning” y “natural language processing” apareciendo sistematicamente vinculados
a “artificial intelligence” y “e-learning”. Esta red léxica confirma el predominio de enfoques técnicos como una
tendencia a conceptualizar las soluciones educativas desde paradigmas computacionales especificos.

En contraste, aunque menos densa, la dimension pedagdgica demostro mayor diversidad conceptual. Términos
como “learning”, “student performance” y “teachers” co-ocurrieron frecuentemente con “higher education”,
indicando que las investigaciones trascienden lo meramente instrumental para examinar impactos concretos en
los procesos educativos. Curiosamente, mientras los estudiantes aparecen como foco recurrente (“students”),
los profesores (“teachers”) muestran una presencia significativamente menor en la red terminoldgica, lo que
podria reflejar un desbalance en la atencion investigativa.

La ultima dimension contuvo términos como “learning management systems” y “digital transformation”.
Dichos constructos respaldan que la inteligencia artificial se encuentra conceptualizada como un eslabon de
procesos institucionales mas profundos. Llama a la atencion que los términos que se vinculan a “educational
policies” o “technology governance” son relativamente escasos, lo que podria indicar una perspectiva limitada
de aquellos factores organizacionales y estructurales que transversalizan estos procesos.

Analisis relacional de los constructos evaluados

Se realizo un analisis de coocurrencia de términos claves empleados en la literatura, representado en la
Figura 6 a continuacion. Particularmente el concepto de “artificial intelligence” se instauré como nodo central,
representando la mayor fuerza de enlace de la red con 1249. Este término mantiene conexiones particularmente
robustas con “higher education” (fuerza de enlace 1067) y “education computing” (283), lo que sugiere que la
investigacion se enfoca predominantemente en aplicaciones concretas dentro del contexto universitario.

Las tecnologias especificas muestran patrones de asociacion cuanto menos interesantes.

Particularmente, “machine learning” (182) y “deep learning” (68) mostraron un vinculo significativo con
“learning analytics” y “student performance”. Similarmente, conceptos como “natural language processing
systems” muestra una menor conexion, con valores que rondan los 37 puntos. Sin embargo, se asocian
fuertemente con con “chatbots” (56) y “generative artificial intelligence” (163).

Los términos relacionados con constructos pedagdgicos también muestran valiosas interacciones para el
estudio. Particularmente “Teaching” (347) y “learning experiences” (73) presentan vinculos sustanciales con
“educational innovation” (641). Amén de esto, se observa un descuido de requerimientos éticos al analizar las
conexiones débiles que presentan loscnceptos de “critical thinking” (55) y “academic integrity” (47) en esta
relacion.
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Figura 6. Analisis de coocurrencia de términos
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Las metodologias de investigacion aparecen menos desarrolladas en la red conceptual. Mientras “systematic
review” (37) y “case-studies” (36) tienen presencia limitada, la fuerte conexion entre “higher education” y
“students” (837) sugiere un predominio de estudios centrados en la experiencia estudiantil. Esta tendencia
se ve matizada por la escasa representacion de “teachers” (77) y “teaching practices” (37), revelando un
desbalance en la atencion a los distintos actores educativos.

La red conceptual evidencia tres grandes lagunas de investigacion. Primero, la desconexion relativa entre
“sustainability” (33) y las tecnologias educativas, pese al creciente interés por el desarrollo sostenible.
Segundo, la débil integracion de conceptos como “gender stereotypes” (25) en el discurso predominante sobre
IA educativa. Tercero, la escasa presencia de estudios contextualizados especificamente en “latin america”
(32), pese al volumen general de investigacion en educacion superior.

Meta-Sintesis cualitativa: analisis tematico interpretativo
Modelos que emergen en la literatura v su influencia en los procesos de adopcion

Los estudios consultados indican que al adoptar la inteligencia artificial en contextos universitario se observa
una complejidad inherente a su propia aplicacion, "' que en este caso se presenta condensada en la figura 7.
Desde un estado inicial de pruebas pilotos y aproximaciones basadas en mecanismos inductivos se pudo observar
un avance reciente a la integracion fundamentada a curriculos y sistemas administrativos latinoamericanos.'®

Conceptos Fundamentales de 14 =
Computaciin Cognitiva
Potencial ¥ Benelivios de 1A en Lducacion Superior >
Aprenilizaje Avlomatic (Machine Leaming)
Pilares de Aplicacién de TA en Gestidn Universitaria »
ipencia Artificial en la Administracion Universitari < Tedes Neuronales Autoorganizadas (SOM-NN)
Nesafios ¥ Consideraciones =
Andlisis de Fxpresiones Faciales (N )

Modehos ¥ Metodologiay e
Lye Trucking (Atencion Visual)
Contexto ¥ Evolueion de la Educscion Superior =
Tndice Sintético de Uso de Herramicntas de Tnteligencis Artificial (STUATT)

Enfoques Cuantitativos ¥ Mixios de |

Ansilisis de Deos Biblometricos v Clnciometricos

Mejora de Procesos Institucionales y Académicos

Toma de Decisiones Informadas

Tuvesfigacion

Experiencia de Formacion (Fstudiantes, Docentes, Personal)

Conceptos Fundamentales de 1A >
= n de I =
Potencial y Beneficios de 1A en Fducacian Superior <
Planes Académicos Personalizados
Pilames die Aplicacion de 1A cn Gestion Universilaria =
ligencia Artificial en ls Administracion Universitaria 3 Mejors en Gestion del Aprendizuje y Ensciianaa
Desalivs y Consideraciunes >

Demoerutizecion del Aceeso u lu Educacion
Modelus y Metdologius >
Impulso a la lnovacidn y Avance Tecnolégico

Contexto v Evoluciin de la Educacidn Suped E

P

Generacidn de Contenido (LLMs, ChatGPT, DALL-E)
Figura 7. Modelos y procesos de adopcion de la inteligencia artificial en la administracion universitaria

Los marcos tedricos clasicos sobre la adopcion tecnoldgica, como la Teoria Unificada de Aceptacion y Uso
de Tecnologia (UTAUT) y el Modelo de Aceptacion de Tecnologia (TAM), han sido fundamentales para el analisis
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de estos procesos de adopcion tecnoldgica.?” A pesar de esto, Holmes®! y Nguyen®? no restan al senalar que
existen limitaciones al aplicarlos a la inteligencia artificial, especialmente en escenarios educativos.

Esto es loable desde una logica analitica generalizante debido a que estas tecnologias introducen variables
que son, cualitativamente, diferentes a los escenarios para los cuales fueron disefiados. Por tanto, su aplicacion
a entornos docentes podria requerir de adaptaciones conceptuales.

Especialmente resulta relevante este analisis al centrar el foco de atencion en los actores involucrados en
estas dinamicas. Tal es el caso que los administradores, quienes desempenan el rol de impulsor de politicas
institucionales, docentes y estudiantes, se posicionan en este analisis como sujetos de prueba y evaluadores
de la efectividad de dichas implementaciones tecnoldgicas. 229 Al respecto, son contrapuestas las opiniones,
debido a que las politicas fomentan una aplicacion desmesurada sin tomar en cuenta el escepticismo
(fundamentado o no) que podrian tener los sujetos de estas aplicaciones. #:2%.2%

Mecanismos de facilitacion y barreras identificadas en la adopcion de la inteligencia artificial en la educacion

Los hallazgos evidencian un entramado de barreras sistémicas que dificultan la integracion de soluciones
basadas en IA en el ambito universitario (figura 8). La infraestructura tecnoldgica inadecuada -especialmente
en lo referente a conectividad y hardware basico- constituye solo la capa mas visible de un problema
multidimensional.®® Como sefalan los datos, esta limitacion técnica actua en sinergia con desafios de caracter
humano que resultan igualmente determinantes.

Conceptos Fundimentales de IA » Inseripeion y Admision E
Potencial ¥ Beneticios de LA en Ed 1o Superi = Dlaniticacion Académica ¥ A i >
Pilares de Aplicacion de 1A en Gestion Universitania = Sisremas de Gestian del Aprendizaje (LMS) =
Ciestion Finangiera w
Investigaeiin ¢ Innovaeiin B

Inteligencia Artificial en la Administracion Universitaria

Tresigualdad y Brecha Digital >

Tlica y Privavidad =

Desalive y Consideraciones “ Costo y Escalabilidad =
Modelos ¥ Metodologias = Capacitacion ¥ Expericncia =
Contexto y Evolucion dé I Edveacion Superi = R iy Dercepci Negati S

Figura 8. Factores inhibidores y promotores en la implementacion de |A en gestion universitaria

Un desajuste preocupante se observa entre el desarrollo tecnolodgico y la capacidad real de aprovechamiento
pedagodgico. Investigaciones recientes 7" coinciden en sefalar un déficit formativo entre el profesorado,
que aunque manifiesta actitudes positivas hacia la IA, carece de herramientas concretas para su aplicacion
didactica. A esto se suma la escasa atencion prestada a los dilemas éticos implicados, omision que podria
derivar en aplicaciones contraproducentes si no se corrige a tiempo.©?

La llamada “resistencia al cambio”, lejos de responder a posturas irracionales,?' ** encuentra su origen en
preocupaciones fundamentadas sobre la reconfiguracion de los roles educativos y la posible erosion de aspectos
humanisticos en los procesos formativos.®% Esta evidencia apunta a la necesidad de disenar estrategias de
implementacion que incluyan espacios de negociacion institucional donde estas preocupaciones puedan
articularse.

Paralelamente, estudios como los de Aljabr{' y Rehak " identifican factores facilitadores clave. La existencia
de politicas institucionales definidas y la asignacion de recursos ad hoc aparecen como condiciones necesarias
-aunque no suficientes- para el avance. Donde se observan progresos mas sustantivos es en aquellos casos que
fomentan la colaboracion transdisciplinar, integrando desde la fase de disefio a especialistas en pedagogia,
ingenieria y ciencias sociales. 4

Cuestiones éticas y desafios en la implementacion de IA educativa
El debate ético en torno a la inteligencia artificial aplicada a la educacion, aunque menos desarrollado
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que otros enfoques técnicos o pedagogicos, identifica problematicas criticas que requieren atencion urgente
(figura 9). Entre ellas, los sesgos algoritmicos destacan por su potencial para distorsionar procesos clave como
la evaluacion o las admisiones.* Estos sesgos, a menudo reflejo de desigualdades presentes en los datos de
entrenamiento, no solo reproducen discriminaciones existentes, sino que en algunos casos las intensifican.¢”

Otro desafio central es la gestion de datos personales en contextos educativos.®® La recopilacion masiva
de informacion estudiantil genera interrogantes, cuanto menos preocupantes, sobre consentimiento real,
finalidad de uso y proteccion frente a posibles filtraciones.?:** Al respecto, se ha notado fervientemente que
la capacidad institucional para salvaguardar estos datos no siempre coincide con los riesgos que supone su
procesamiento automatizado.

Un contrasentido notable es la paradoja de la equidad tecnoldgica: mientras la IA se promueve como
herramienta inclusiva, su implementacion tiende a favorecer a instituciones con mayores recursos, ampliando
asi las brechas educativas preexistentes.“” Este fendmeno cuestiona el supuesto caracter democratizador de
la innovacion tecnoldgica“! y exige mecanismos de redistribucion que eviten la concentracion de ventajas.

Llama la atencidn la ausencia de protocolos estandarizados para auditar algoritmos en educacion superior. (24
La naturaleza opaca de muchos sistemas de |A dificulta detectar errores o impugnar decisiones automatizadas,
lo que plantea serios problemas de rendicion de cuentas.® Algunos autores interpretan esta carencia como
sintoma de una tendencia a privilegiar criterios técnicos sobre consideraciones pedagodgicas en los procesos de
adopcion.“®

Coneepros Fundamentales de LA =

Potencial ¥ Reneficios de TA on Tducacidn Superior o
Pilares de Aplicacion de 1A en Gestidn Universitaria =
igeneia Artificial en la Admini win i itari =
Desalios y Considernciones > Historia de la 1A =2
Modelos y Metodologias > Revolucion Digital v sus G i s
Contexto v Evolucion de la Educacion Superior = Gobemanza Universiaria >

Tmpacto de Politicas de Tnnovaciin =

61 en Univercidades Latl : S

Figura 9. Principales dilemas éticos en la adopcion de IA en entornos universitarios

Finalmente, persiste una brecha significativa entre desarrolladores y usuarios finales. " 2% 2% Esta desconexion
deriva con frecuencia en herramientas técnicamente avanzadas pero poco sensibles a las necesidades reales
de las instituciones educativas.®? Avanzar requiere marcos éticos operativos, capaces de traducirse en pautas
concretas para el disefno e implementacion de estas tecnologias.

Impacto pedagogico y limitaciones prdcticas

La investigacion empirica sobre IA en educacion muestra beneficios tangibles, aunque con matices
importantes a tener en cuenta.“) Los sistemas de retroalimentacion automatizada, por ejemplo, han
demostrado ser particularmente efectivos en areas que requieren practica constante como matematicas o
lenguas, al proporcionar correcciones inmediatas. ") Esta ventaja resulta crucial en contextos con alta densidad
estudiantil, donde la atencion individualizada es inviable.“®

La personalizacion del aprendizaje representa otra contribucion significativa.“'+*? Plataformas adaptativas
que ajustan contenidos y ritmos a perfiles individuales no solo mejoran rendimientos académicos, sino que
también incrementan la motivacion.®%3") Sin embargo, estas capacidades se ven limitadas cuando los algoritmos
trabajan con datos insuficientes o cuando las instituciones carecen de infraestructura para desplegar soluciones
avanzadas.“?

Uno de los efectos mas transformadores radica en la redefinicion del rol docente. 2% Al automatizar tareas
administrativas y evaluativas rutinarias, la |A libera tiempo para actividades pedagdgicas de mayor valor, como
el desarrollo de pensamiento critico o la resolucion creativa de problemas y competencias que aun escapan a
la capacidad de las maquinas. ®%31:%2)

Pese a estos avances, persiste un vacio preocupante: la mayoria de estudios miden impactos inmediatos,
pero pocos analizan efectos a largo plazo en la retencion del conocimiento o en habilidades metacognitivas.
(3 Esta limitacion metodoldgica impide determinar si los beneficios reportados son sostenibles o meramente
circunstanciales.
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Sintesis e integracion de los hallazgos

El analisis cuantitativo inicial reveld un crecimiento exponencial en la produccion académica sobre IA en
educacion superior, con una marcada concentracion geografica en México, Brasil y Peru.®+%) Esta tendencia se
vio reflejada en los datos cualitativos, que identificaron a determinadas universidades como nodos centrales
de investigacion e implementacion practica.® Tal distribucion sugiere un modelo de adopcion fragmentado,
donde la innovacion avanza mediante focos aislados mas que como un movimiento regional articulado.®’ Las
tecnologias predominantes, aprendizaje automatico y procesamiento de lenguaje natural, coinciden con las
aplicaciones pedagdgicas mas documentadas, especialmente en personalizacion de contenidos y sistemas de
retroalimentacion automatizada.®”

Una contradiccion significativa emergio al analizar el tratamiento de los aspectos éticos.®® Mientras los
estudios cuantitativos mostraban escasa atencion formal a estas cuestiones, el analisis cualitativo desvelo
preocupaciones recurrentes entre los actores educativos sobre sesgos algoritmicos, proteccion de datos y
equidad. 225 Esta divergencia apunta a un desequilibrio en las prioridades de investigacion, donde los avances
técnicos frecuentemente opacan los debates sobre posibles consecuencias no deseadas. %5

La revision identificé vacios criticos que requieren atencion inmediata. La sobrerrepresentacion de ciertos
paises en la literatura contrasta con la casi ausencia de datos sobre Centroaméricay el Caribe, lo que distorsiona
la comprension regional del fendmeno. Igualmente problematica resulta la escasez de estudios longitudinales:
la mayoria de investigaciones emplean disefios transversales que ofrecen solo fotografias momentaneas,
incapaces de capturar la evolucion de los impactos educativos. %:51.62)

Estos hallazgos trazan caminos para futuras investigaciones. Se necesitan con urgencia estudios comparativos
que examinen como factores institucionales y nacionales median en la adopcion de IA, junto con marcos
conceptuales mas solidos para evaluar sus implicaciones éticas. Resulta igualmente crucial desarrollar
metodologias mixtas que combinen analisis cuantitativos a gran escala con aproximaciones cualitativas capaces
de captar las experiencias concretas de docentes y estudiantes.

CONCLUSIONES

Esta revision sistematica ofrece una evaluacidon critica del estado actual de la IA en la educacion
superior latinoamericana. El campo muestra un crecimiento acelerado, dominado por investigaciones
sobre aplicaciones de aprendizaje automatico y procesamiento de lenguaje natural. Sin embargo, estos
hallazgos deben interpretarse considerando importantes limitaciones metodoldgicas, que a su vez sefalan
direcciones clave para futuros estudios. El proceso de adopcion regional sigue un desarrollo desigual, desde
experimentos puntuales hasta implementaciones institucionalizadas. Pese al entusiasmo inicial, persisten
barreras estructurales significativas: infraestructura tecnoldgica insuficiente, formacion docente inadecuada y
resistencias culturales aparecen como obstaculos recurrentes. Estos resultados sugieren que el éxito depende
menos de las capacidades técnicas que de la construccion de ecosistemas institucionales que integren liderazgo
estratégico, politicas coherentes y colaboracion transdisciplinar. Un contraste critico emerge al examinar el
tratamiento de las dimensiones éticas. Aunque existen reconocimientos aislados de riesgos como los sesgos
algoritmicos o las vulneraciones de privacidad, su analisis resulta marginal comparado con el énfasis en los
aspectos tecnologicos. Esta asimetria representa una vulnerabilidad considerable, ya que implementaciones
apresuradas sin salvaguardas éticas podrian exacerbar desigualdades en lugar de mitigarlas. En el ambito
pedagodgico, la evidencia apunta a beneficios concretos, particularmente en personalizacion del aprendizaje y
automatizacion de tareas administrativas. Sin embargo, estas conclusiones exigen cautela. La predominancia
de estudios con muestras pequenas y disefios transversales limita tanto la validez externa como la comprension
de los efectos a largo plazo. Esta limitacion subraya la necesidad imperiosa de investigaciones longitudinales
que evaluen la sostenibilidad real de estas innovaciones.
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