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Resumen

La integracion de la inteligencia artificial en educacion promete personalizacion y eficiencia, pero introduce riesgos de perpetuar
desigualdades. El sesgo algoritmico actiia como una barrera de acceso y permanencia que opera a nivel del codigo, afectando 10S
derechos educativos de manera transversal a cualquier nivel académico. Esta revision sistematica examina como los sesgos en
datos y disefio algoritmico generan discriminaciéon por género, nivel socioecondmico y origen cultural. Siguiendo los
lineamientos PRISMA, se analizaron 33 estudios publicados entre 2018 y 2025. Se identificaron tres categorias de sesgo: en
datos historicos, de representacion y de validacion. Las plataformas predictivas (desercion, recomendacion, evaluacion
automatizada) presentan disparidades sistematicas entre grupos demograficos. Esta revision tiene limitaciones por la
heterogeneidad metodologica de los estudios incluidos. Las estrategias de mitigacion incluyen intervenciones en pre-
procesamiento, durante el procesamiento y post-procesamiento, con efectividad variable. El marco ético propuesto ofrece una
hoja de ruta para disefar sistemas de IA verdaderamente participativa. Como contribucion original, se propone un marco €tico
integrador para el desarrollo de IA inclusiva en educacion, basado en cinco principios: justicia distributiva, transparencia radical,
agencia del estudiante, diversidad cognitiva y gobernanza participativa. Se concluye que la equidad algoritmica requiere un
abordaje socio-técnico que involucre a educadores, comunidades y diseniadores en la co-construccion de sistemas inclusivos.
Palabras clave: aprendizaje automatico; equidad educativa; inteligencia artificial; justicia social; sesgo algoritmico.
Codigo UNESCO: 1203.04 — Inteligencia Artificial y 5801.03 — Teoria de la Educacion

Abstract

The integration of artificial intelligence in education promises personalization and efficiency, but introduces risks of perpetuating
inequalities. Algorithmic bias acts as a barrier to access and retention that operates at the code level, affecting educational rights
across all academic levels. This systematic review examines how biases in data and algorithmic design generate discrimination
based on gender, socioeconomic status, and cultural background. Following the PRISMA guidelines, 33 studies published
between 2018 and 2025 were analyzed. Three categories of bias were identified: historical data bias, representational bias, and
validation bias. Predictive platforms (dropout, recommendation, automated assessment) exhibit systematic disparities among
demographic groups. This review has limitations: the methodological heterogeneity of the included studies. Mitigation strategies
include pre-processing, in-processing, and post-processing interventions, with varying effectiveness. The proposed ethical
framework offers a roadmap for designing truly participatory Al systems. As an original contribution, an integrative ethical
framework for the development of inclusive Al in education is proposed, based on five principles: distributive justice, radical
transparency, student agency, cognitive diversity, and participatory governance. It is concluded that algorithmic equity requires
a socio-technical approach that involves educators, communities, and designers in the co-construction of inclusive systems.
Keywords: machine learning; educational equity; artificial intelligence; social justice; algorithmic bias.
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1. Introduccion

La promesa de la inteligencia artificial en educacion ha sido formulada en términos de personalizacion
sin precedentes, eficiencia institucional y democratizacion del acceso al conocimiento [1], [2]. Esto va
desde sistemas de tutoria inteligente hasta plataformas de aprendizaje adaptativo, pasando por
herramientas de prediccion de desercion estudiantil, asi, la inteligencia artificial promete adaptar la
experiencia educativa a las necesidades individuales de cada aprendiz. Sin embargo, desde esta narrativa
de progreso tecnoldgico surgen preguntas incomodas pero necesarias como: ;para quién funciona
realmente esta personalizacién? ;Qué concepciones de inteligencia y aprendizaje quedan privilegiadas?
(Como afectan estos sistemas a estudiantes de grupos histéricamente marginados?

La literatura emergente en ética algoritmica ha documentado numerosos casos donde sistemas de
inteligencia artificial perpetiian o amplifican sesgos sociales presentes en sus datos de entrenamiento
[3], [4], [5]. En el ambito educativo, estas preocupaciones adquieren una dimension particularmente
sensible, debido a que las decisiones algoritmicas pueden afectar trayectorias educativas completas,
desde recomendaciones de cursos hasta predicciones de éxito académico que influyen en las
expectativas docentes y oportunidades futuras [6], [7].

En tal sentido el problema del sesgo algoritmico en educacién no es meramente técnico, sino
profundamente ético y politico. Debido a que cuando un sistema de recomendacion de contenido sugiere
sistematicamente trayectorias de menor exigencia a estudiantes de ciertos grupos demograficos, o
cuando un predictor de desercion etiqueta incorrectamente a estudiantes de minorias como en riesgo
basandose en correlaciones espurias, estamos ante manifestaciones de lo que Benjamin [8] denomina
“tecnologia de la nueva era Jim Crow” que define algoritmos que reproducen y modernizan formas
historicas de discriminacion.

Por tanto, enfrentamos un grave problema debido a que el sesgo algoritmico en las plataformas de
aprendizaje automatico socava la equidad educativa en la era digital al perpetuar la discriminacion
basada en el género, el estatus socioecondémico y el origen cultural, con efectos interseccionales mas
graves para las mujeres de piel mas oscura y los estudiantes pertenecientes a minorias raciales [9], [10],
[11]. Asi tenemos que los articulos definen el sesgo como algo que surge de datos de entrenamiento
desequilibrados, diferencias arquitectonicas y contextos de implementacion, mientras que las tipologias
destacan fuentes estadisticas, de medicion y sociales que conducen a una precision de prediccion
desigual en herramientas educativas como los modelos de éxito estudiantil [12], [13], [14].

En este escenario, esta revision sistematica aborda criticamente la interseccion entre equidad
educativa y aprendizaje automatico, con tres objetivos fundamentales. Primero, identificar los tipos de
sesgo algoritmico documentados en plataformas educativas, distinguiendo entre sesgos de género,
socioeconomicos y culturales. Segundo, analizar las estrategias de mitigacion propuestas en la literatura
reciente, evaluando su efectividad y limitaciones. Tercero, y como contribucion original, proponer un
marco ético integrador para el desarrollo de inteligencia artificial inclusiva en educacion que trascienda
aproximaciones puramente técnicas para incorporar dimensiones pedagogicas, sociales y de justicia
distributiva.

Por tanto, la pregunta central que guia esta investigacion es ;como pueden los sistemas de aprendizaje
automatico en educacion ser disefiados e implementados para promover activamente la equidad y la
inclusion, en lugar de perpetuar desigualdades existentes? Esta interrogante se desglosa en tres preguntas
especificas: ;qué tipos de sesgo algoritmico se han identificado en plataformas educativas y como
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afectan diferencialmente a distintos grupos de estudiantes?; ;qué estrategias de mitigacion han
demostrado efectividad en contextos educativos?; ;qué principios €ticos deben guiar el desarrollo de A
inclusiva para garantizar que la tecnologia sirva a la justicia social en educacion?

2. Marco teorico

2.1. Equidad algoritmica en la educacion en la era digital

El concepto de equidad educativa ha evolucionado significativamente desde las concepciones
meramente formalistas de igualdad de oportunidades. Autores como Fraser [15] proponen un marco
tridimensional de justicia social que distingue entre justicia redistributiva (recursos), justicia recognitiva
(reconocimiento de identidades) y justicia representativa (participacion en decisiones). En el contexto
de la inteligencia artificial (IA) educativa, estas tres dimensiones adquieren relevancia critica en torno a
la distribucion desigual de acceso a tecnologias avanzadas, el reconocimiento o invisibilizacion de
determinadas formas de conocimiento y culturas en los datos de entrenamiento, y la exclusion de
comunidades marginadas de los procesos de disefio algoritmico.

Selwyn [16] advierte que la tecnologia educativa tiende a reproducir las estructuras de poder
existentes, operando bajo lo que denomina “el mito de la neutralidad tecnologica”. Desde esta
perspectiva, los sistemas de inteligencia artificial no son artefactos neutrales sino ensamblajes socio-
técnicos que incorporan valores, supuestos e intereses de sus disefiadores. La equidad, por tanto, no
puede evaluarse nicamente mediante métricas técnicas de “justicia algoritmica” sino que requiere un
analisis situado de como estos sistemas afectan las experiencias vividas de estudiantes diversos [17].

Al analizar los componentes (medicion, aprendizaje, accion) como fuentes de sesgo, en paralelo con
la discriminacion educativa historica [13], se puede resaltar que los tonos de piel y el género,
especificamente en las mujeres de piel oscura presentan tasas de error de hasta el 34,7% en clasificadores
comerciales, frente al 0,8% de los hombres de piel clara [9]. Y en virtud del sesgo existente mas alla de
los datos, abarca la especificacion y la implementacion de problemas, esto transciende a los datos de
entrenamiento [ 14]. Otras tipologias directas limitadas en el drea de educacion, se encuentran en que la
mayoria se basa en aprendizaje automatico general, lo que insta a realizar auditorias especificas de este
contexto [18].

2.2. Definiciones y tipologias del sesgo algoritmico

El sesgo algoritmico abarca disparidades en el rendimiento del modelo entre grupos protegidos, a
menudo derivadas de desequilibrios en los datos, variables proxy que capturan prejuicios sociales y
conjuntos de entrenamiento no representativos [13], [18]. Las tipologias distinguen el sesgo estadistico
(por ejemplo, tasas de error desiguales), la imparcialidad basada en la similitud (paridad de grupo) y las
nociones causales (resultados contrafacticos), y las aplicaciones educativas revelan una mayor
clasificacion erronea de las mujeres negras en los clasificadores de género debido a la morfologia facial
y los desequilibrios en el entrenamiento [9], [11]. Las tipologias sociales mas amplias incluyen la
discriminacion indirecta a través de indicadores como los co6digos postales que se correlacionan con el
estatus socioecondmico [12].

El sesgo algoritmico puede definirse como errores sistematicos y recurrentes en un sistema

computacional que crean resultados injustos, privilegiando arbitrariamente a ciertas categorias de
personas sobre otras [19]. Al respecto, Mehrabi et al. [20], proponen una taxonomia que distingue entre:
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Sesgo en los datos: Se presenta cuando los datos de entrenamiento no representan adecuadamente a
la poblacion objetivo, contienen estereotipos sociales, o reflejan practicas discriminatorias historicas.

Sesgo algoritmico: Este emerge de las decisiones de disefio del modelo, incluyendo la seleccion de
caracteristicas, la definicion de funciones objetivo y las técnicas de optimizacion.

Sesgo de interaccion: Se manifiesta cuando los usuarios interactiian con el sistema de maneras que
refuerzan o amplifican los sesgos existentes.

Sesgo sistémico: Este es resultante del contexto institucional y social mas amplio en el que se
despliega el sistema.

En el dominio educativo, Baker y Hawn [7], han identificado patrones especificos de sesgo en
aplicaciones como sistemas de tutoria inteligente, plataformas de aprendizaje adaptativo y herramientas
de analitica del aprendizaje, documentando disparidades consistentes en precision predictiva entre
grupos raciales y socioecondémicos.

2.3. Interseccionalidad y discriminacién algoritmica en contextos educativos

La perspectiva interseccional originada en el feminismo negro [21], resulta particularmente importante
para analizar el sesgo en inteligencia artificial educativa. Los estudiantes no experimentan la
discriminacion a través de una sola dimension de identidad, sino en la interseccion de multiples ejes de
opresion: género, raza, clase, capacidad, lengua materna. Asi tenemos que un sistema puede Ser justo en
términos de equidad de género, pero profundamente injusto en términos raciales; o puede funcionar
adecuadamente para el estudiante promedio, pero fallar sistematicamente para aquellos que ocupan
intersecciones marginadas.

Por otra parte, Buolamwini y Gebru [9] demostraron empiricamente esta problematica en su estudio
sobre sistemas de reconocimiento facial, que presentaban tasas de error significativamente mayores para
mujeres de piel oscura. También en educacion, estudios emergentes sugieren patrones similares:
sistemas de evaluacion automatizada de ensayos que penalizan variedades dialectales no estandar [22],
o plataformas de tutoria que interpretan patrones de interaccion culturalmente diversos como bajo
compromiso [23].

El sesgo interseccional se amplifica en el caso de identidades superpuestas (Por ejemplo, género-
raza), y las plataformas de aprendizaje automatico (ML) en educacion muestran menor precision en la
prediccion del éxito para estudiantes pertenecientes a minorias raciales y de bajo nivel socioecondmico
[10]. Las plataformas digitales aumentan las brechas, registrandose un 28% de los escolares
estadounidenses que carecen de acceso a internet en casa o en la escuela, lo que amplia las brechas en
habilidades y resultados vinculados a factores socioeconomicos y culturales [24] [25]. Ademas de hallar
que los clasificadores de género presentan disparidades persistentes entre razas, influenciadas por
diferencias faciales genéticas y ambientales [11], [26].

Dentro de lo que se concibe como la Caja Negra, los modelos de éxito estudiantil menos precisos
para grupos raciales minoritarios que utilizan caracteristicas estandar, son establecidos por Gandara et
al. [10]. Los matices de género, que destacan las brechas de precision interseccional en los parametros
de analisis facial, son considerados en Buolamwini & Gebru [9]. La brecha digital ha sido persistente,
tal como lo establece Pierce & Cleary, con las disparidades en el acceso a la educacion en el hogar seglin

55


https://revistas.uclave.org/index.php/pcyt/

V. C. Parra Sequera
Estudio critico sobre la equidad y la inclusion en plataformas de aprendizaje automatico: Sesgos algoritmicos como nueva barrera educativa.
Publicaciones en Ciencias y Tecnologia. Vol. 18, N°2, julio - diciembre (2024) 52- 71. I1SSN: 1856-8890. EISSN: 2477-9660. CC BY-NC-SA.

el nivel socioeconémico obstaculizan la equidad [25]. En este sentido la evidencia ha mostrado un éxito
mixto en la mitigacion aplicando técnicas como las vistas generativas que reducen, pero no eliminan las
brechas [27], [26].

2.4. Disparidades raciales amplificadas por modelos predictivos

Los sesgos algoritmicos en las plataformas de aprendizaje automdtico (AA) implementadas en
entornos educativos perpetian las desigualdades raciales, perjudicando sistematicamente a los
estudiantes negros, hispanos y nativos americanos, mientras que favorecen a los estudiantes blancos y
asiaticos en las predicciones de rendimiento, erigiendo asi nuevas barreras para la educacion inclusiva

[28].

Los modelos de aprendizaje automadtico entrenados con datos de estudiantes de escuelas secundarias
y preparatorias estadounidenses presentan sistematicamente sesgos que reflejan y exacerban los patrones
de discriminacion racial existentes en el sistema educativo [28]. Los modelos estandar que predicen el
rendimiento en matematicas otorgan una indulgencia excesiva, donde predetermine el beneficio de la
duda en los estudiantes blancos y asiaticos, lo que produce prondsticos excesivamente optimistas,
mientras que ofrecen predicciones pesimistas para los estudiantes negros, hispanos y nativos americanos
[28]. Estos sesgos persisten a pesar de las altas métricas de precision general, que ocultan las
disparidades de los subgrupos y engafian a los educadores sobre la imparcialidad del modelo [28].

2.5 Los mecanismos clave que impulsan estas desigualdades incluyen

Como efectos de la composicion del conjunto de datos que tiende a alterar la composicion racial de los
datos de entrenamiento producen compensaciones en los tipos de error. Aumentar la representacion de
grupos subrepresentados reduce los falsos negativos (omision de estudiantes en riesgo) para esos grupos,
pero eleva los falsos positivos (exageracion de estudiantes de bajo riesgo), y viceversa [28]. Esta
dindmica ofrece una via para mitigar las brechas mediante el equilibrio estratégico de los conjuntos de
datos.

En cuanto a las brechas de equidad ocultas, existe una alta precision agregada que oculta errores de
prediccion racialmente desiguales, lo que subraya la necesidad de métricas de evaluacion especificas
para cada subgrupo, mas alla de los parametros estandar [28].

2.6 Intervenciones de equidad y sus limitaciones

Los esfuerzos para contrarrestar los sesgos mediante intervenciones de equidad de vanguardia, como
la reponderacion, la eliminacion del sesgo adversarial y las predicciones calibradas, se han comparado
con conjuntos de datos educativos, revelando resultados dispares [28]. Si bien algunas reducen las
brechas raciales en las tasas de error, a menudo comprometen la utilidad general del modelo o no logran
eliminar por completo las disparidades, 1o que pone de relieve el desafio de lograr tanto la precision
como la equidad [28]. A continuacion, en el cuadro 1 se presentan los tipos de intervencion de equidad
gue impacta en las brechas.

Cuadro 1. Tipos de intervencion de equidad que impacta en las brechas
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Tipo de Intervencion Impacto en las Brechas Compensaciones clave
de Prediccion Racial

Reequilibrio del conjunto de  Reduce los falsos negativos en Aumenta los falsos positivos

datos grupos subrepresentados. para grupos
sobrerrepresentados
Eliminacion de sesgos Mejora la paridad entre Puede reducir la precision
adversariales subgrupos general

Requiere  mucha capacidad
computacional para conjuntos
de datos grandes.

Equilibra las tasas de error entre
razas.

Predicciones calibradas

Paralelamente, segun lo expuesto en el cuadro 1, la investigacion en analitica del aprendizaje enfatiza
la equidad algoritmica y la ausencia de sesgo como elementos fundamentales para la justicia educativa
[29]. Las nociones tradicionales se centran en soluciones técnicas como la distribucion equitativa de
errores, pero los enfoques politicos emergentes en las ciencias del aprendizaje abogan por la integracion
de dimensiones de justicia social, como los desequilibrios de poder en la obtencién de datos y la
implementacion de modelos [29]. En esta interseccion surgen tensiones bajo las intervenciones
puramente técnicas que corren el riesgo de pasar por alto las desigualdades sistémicas, mientras que los
marcos politicos mas amplios exigen colaboracion interdisciplinaria para redisefiar la analitica y lograr
un cambio positivo [29].

2.7 Implicaciones mas amplias para la inclusion en la educacion en
aprendizaje automatico

Los sesgos algoritmicos van mas alla de la prediccion e influyen en quiénes se involucran con el
aprendizaje automatico. Las minorias raciales/étnicas subrepresentadas tienen seis veces menos
probabilidades de matricularse en cursos tradicionales de aprendizaje automatico/IA en comparacion
con otras, a menudo citando un mayor interés en las ramificaciones sociales, culturales y politicas de la
tecnologia sobre la mecanica técnica [30]. Esta preferencia sefiala una barrera: los curriculos
convencionales priorizan los algoritmos, dejando de lado los debates sobre equidad que podrian ampliar
la participacion [30].

Resulta prometedor que el 72% de los estudiantes desinteresados en los cursos introductorios
estandar expresen entusiasmo por alternativas que enfaticen los impactos éticos, filos6ficos y sociales
del aprendizaje automatico/IA [30]. Un curso de tipo “Principios de Ciencias de la Computacion”,
similar a los Principios de Ciencias de la Computacion AP, centrado en los sesgos y la justicia, podria
fomentar la diversidad al alinearse con estos intereses [30].

2.8 Hacia plataformas de aprendizaje automatico equitativas

Abordar estas barreras requiere estrategias multifacéticas:

Disefio de modelos transparentes: Exigir a los educadores la divulgacion de las caracteristicas
influyentes y los desgloses de rendimiento racial [28].

Practicas de datos inclusivos: Aprovechar los ajustes en la composicion de los conjuntos de datos y
el analisis disposicional para mejorar las predicciones tempranas sin amplificar los sesgos [28], [31].

Reformas curriculares: Integrar la ética y la justicia en la educacion de Aprendizaje Automatico
desde el principio, utilizando enfoques de caja de cristal que desmitifiquen los sesgos [30], [32].
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Cambios regulatorios y politicos: Desarrollar el analisis del aprendizaje hacia modelos de equidad
politica, garantizando que las intervenciones se centren tanto en factores individuales como sistémicos
[29].

Si bien la evidencia empirica de los conjuntos de datos escolares de Estados Unidos proporciona
informacion sélida, se necesita mas investigacion sobre los contextos globales, los impactos de las
intervenciones longitudinales y las intersecciones con los sesgos de género o socioecondmicos para
eliminar por completo estas barreras educativas [28], [29], [30].

3. Metodologia

3.1 Diseno del estudio

Esta investigacion adopta el formato de revision sistematica de la literatura, siguiendo los lineamientos
PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) para garantizar
transparencia y rigor metodologico [33]. Se opta por este disefio dada la necesidad de sintetizar un
cuerpo de literatura emergente pero fragmentado, que aborda la equidad en inteligencia artificial
educativa desde disciplinas diversas incluyendo ciencias de la computacion, ciencias de la educacion,
ética y estudios de ciencia y tecnologia.

Esta revision se estructura en torno a tres preguntas fundamentales:

P11: ;Qué tipos de sesgo algoritmico (de género, socioeconomico y cultural) se han documentado
en plataformas de aprendizaje automatico aplicadas a educacion entre los afios 2018 y 2025?

P12: ;Qué estrategias de mitigacion se han propuesto y evaluado en la literatura, ademas de cual es
su efectividad reportada?

P13: {Qué principios y marcos éticos se han desarrollado para guiar el disefio de inteligencia artificial
inclusiva en contextos educativos?

3.2 Estrategia de busqueda

Se realizaron busquedas sistematicas en cinco bases de datos académicas: Web of Science Core
Collection, Scopus, ERIC (Education Resources Information Center), ACM Digital Library y IEEE
Xplore. La seleccion responde a su cobertura de literatura tanto en ciencias de la educaciéon como en
computacion y ética tecnologica. En este contexto, la estrategia de busqueda combind términos
booleanos en tres clisteres conceptuales: El primer cluster (Tema tecnologico): (“artificial intelligence”
OR “machine learning” OR “algorithm” OR “learning analytics” OR “adaptive learning” OR “predictive
modeling”). El segundo cluster 2 (Tema educativo): (“education” OR “school” OR “higher education”
OR “student” OR “learning” OR “classroom”). Y el tercer cluster (equidad): (“bias” OR “fairness” OR
“equity” OR “inclusion” OR “discrimination” OR “justice” OR “marginalized” OR “inequality”).

Los términos se combinaron con operadores AND entre clister y OR dentro de cada clister. La
blsqueda se limitd a publicaciones en inglés y espaiiol entre enero del afio 2018 y marzo de 2025,
periodo que captura la expansion de la inteligencia artificial generativa y la maduracion de la literatura
sobre ética algoritmica en educacion.

Se establecieron ciertos criterios de inclusion y exclusion para la seleccion de estudios sobre sesgos
en sistemas de inteligencia artificial educativa. Estos criterios abarcaron estudios empiricos
(cuantitativos, cualitativos 0 mixtos) que analizan sesgos, revisiones sistematicas y meta-analisis sobre
equidad algoritmica, asi como articulos conceptuales que proponian marcos €ticos para una inteligencia
artificial inclusiva. Ademas, se especifico que se requerian publicaciones que hubiesen pasado por un
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proceso de revision por pares y que abordaran al menos una dimension de equidad, como, por ejemplo:
género, nivel socioecondmico u origen cultural. Por otra parte, se excluyeron estudios que se centraban
unicamente en aspectos técnicos sin considerar la equidad, la literatura gris no revisada por pares,
publicaciones anteriores al afio 2017 y se exceptiian estudios que no estuvieran disponibles en texto
completo.

3.3 Proceso de seleccion y extraccion de datos

La seleccion se realizd en tres fases. En la primera, se eliminaron duplicados mediante gestor
bibliografico Zotero. En la segunda, dos revisores independientes examinaron titulos y resumenes
aplicando los criterios de inclusion, con un acuerdo inter-revisores de k = 0,81. Las discrepancias se
resolvieron mediante discusion. En la tercera fase, se revisaron textos completos de los articulos
preseleccionados.

La extraccion de datos se estructurd de forma tal que realizara una captura en los datos bibliograficos,
contexto educativo tipo de sistema analizado, los tipos de sesgo identificados, la metodologia de
deteccion, las estrategias de mitigacion propuestas, los resultados reportados, y el marco ético
subyacente.

La calidad metodologica de los estudios incluidos se evalué mediante herramientas adaptadas segin
disefio: Mixed Methods Appraisal Tool (MMAT) para estudios empiricos, y AMSTAR-2 para
revisiones sistematicas y no se excluyeron estudios por baja calidad, considerandose dentro de la sintesis
de hallazgos.

Dada la heterogeneidad metodolédgica de los estudios incluidos, se optd por una sintesis narrativa
tematica para los resultados, complementada con tablas de evidencia que resumian hallazgos claves. Se
identificaron patrones transversales mediante analisis tematico inductivo, siguiendo el marco de Braun
y Clarke (2006) [34].

4. Resultados

4.1 Descripcion de los estudios incluidos

La busqueda inicial arrojo 847 registros. Luego de eliminar duplicados (n=234), se tamizaron 613 titulos
y resumenes, excluyendo 482 por no cumplir criterios de inclusion. Se revisaron 131 textos completos,
de los cuales 98 fueron excluidos por razones detalladas en la Figura 1. La muestra final incluy6 33
estudios.

En funcidn a esta revision sistematica, se tiende a destacar que las desigualdades de la era digital han
persistido a través de brechas en el acceso (dispositivos, habilidades) y algoritmos sesgados que
estandarizan la reproduccion del conocimiento por sobre el pensamiento creativo [35], [36]. Los analisis
pospandemia ha confirmado que el aprendizaje electronico amplifica la exclusion de las minorias
culturales y de bajo nivel socioecondémico, ya que las escuelas reducen las brechas, pero los hogares se
quedan atras [24], [36]. Las directivas de la Union Europea han abordado esta discriminacion de forma
indirecta, pero carecen de margen para los detalles algoritmicos [12]. Por consiguiente, en materia de
equidad en la educacion digital, en el Cuadro 2 se destacan ciertos aspectos resumidos que han destacado
las recientes investigaciones.
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[ Identificacién de estudios a través de registros en bases de datos ]
S
= Registros Identificados a través de
- biisquedas en las bases de datos
E (n=847)
— !
() Registros después de eliminar los
i duplicados y seleccion de
3 documentos relevantes (n=234)
; '
1
o Registros excluidos después de la
Registros examinados lectura del titulo y analisis de
E (n=613) relevancia
(n=482)
— Articulos sobre datos
____ A
Registros excluidos después de
E Articulos de texto completo leer el texto completo (n= 98).
= evaluados para elegibilidad Aplicacion de criterios de
% (n= 131 articulos cientificos de exclusién y pensamiento profundo
Fin] acceso piiblico) sobre documentos altamente

l relevantes.

Estudios incluidos en la revision
(n=33)

o
=
=

s

Figura 1. Diagrama de flujo para la revision sistematica sobre la equidad y la inclusion en
plataformas de aprendizaje automatico

Cuadro 2. Hallazgos en los desafios de equidad como brecha en el acceso a la educacion digital

Hallazgo clave Grupos afectados Autores
El 28% sin internet en casas o escuela;
brechas de habilidades segun nivel

socioecondmico

Aspecto

Nifios de bajo nivel

) . Pierce & Cleary [25]
SocC10€conomiCo

Brecha de acceso

Sesgo algoritmico
en prediccion
Erroren

Menor precision en modelos de éxito. Minorias raciales Gandara et al. [10]

Hasta un 34,7% de clasificacion Mujeres de piel mas Buolamwini &

clasificacion de )
i erronea. oscura Gebru [9]
género-raza
. Las Técnicas de las visiones
Limite de . ..
e s generativas, el aprendizaje estructurado Grupos Ramachandran &
mitigacién de R . . . .
se5g0S y el aprendizaje evidencial reduce, pero interseccionales Rattani [26]

persisten brechas
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Los articulos convergen en la necesidad de datos y auditorias inclusivas, pero sefialan lagunas en las
politicas, en algunos enfoques que han establecido los Estados Unidos sobre las comprobaciones a
posteriori [ 14]. Ademas de enfatizar que existen algunas lagunas en la presente investigacion que incluye
los mecanismos causales en la tecnologia educativa, los impactos interseccionales longitudinales y la
eliminacion de sesgos escalable para contextos de bajos recursos; el trabajo futuro deberia estar enfocado
en priorizar doctrinas de equidad sustancial, como el igualitarismo de la suerte [37]. Para aplicaciones a
nivel del entorno clinico relacionado con las actividades educativas, los hallazgos informan que debe
existir la supervision humana en la implementacién de estas herramientas, pero no reemplazando su
aplicabilidad [13].

Las plataformas de aprendizaje automatico generan discriminacion interseccional en la educacion a
través de predicciones sesgadas y barreras de acceso, con mayores riesgos para las intersecciones de
género, raza y nivel socioeconomico [10], [11], [13]. Las evidencias encontradas respaldan las
definiciones o las tipologias de fuentes de datos y dentro de las mismas arquitecturas, pero tienden a
exigir politicas integrales. En consecuencia, se debe fundamentar que los errores desiguales presentes
sen clasificadores y predicciones, deben ser abordados con una mitigacion completa mediante las
técnicas actuales [26], [35].

4.2 Tipos de sesgos documentados (P11)

El andlisis revela tres categorias principales de sesgo, con manifestaciones especificas en cada
dimension demogréafica:

a. Sesgos de género

En esta revision se pudo evidenciar que once estudios documentaron sesgos de género en sistemas
educativos. Esto de validez a los hallazgos determinados por Idowu [38], en su revision sistematica de
31 estudios sobre equidad algoritmica, donde se encontrd que los sistemas de prediccion de rendimiento
mostraban consistentemente mayor precision para estudiantes masculinos en disciplinas STEM, y que
por otra parte sobreestimaban el riesgo de bajo rendimiento para mujeres en estos campos. Este patron
sugiere que los modelos aprenden correlaciones espurias entre género y desempeno a partir de datos
historicos que reflejan brechas de participacion, y no capacidades diferenciales.

Yin et al. [39] analizaron sistemas de recomendacion de cursos en plataformas MOOC, encontrando
que los algoritmos solian recomendar caminos formativos de menor dificultad a las alumnas, incluso
cuando su desempefio previo era equivalente al de estudiantes varones. Este fenomeno, que los autores
denominan canalizacién suave, opera mediante la asociacion implicita entre género y preferencias
profesionales en los datos de entrenamiento.

En el ambito de la evaluacion automatizada, estudios como el de Heggler et al. [40] identificaron que
los sistemas de calificacion de ensayos mostraban patrones de error sistematicos que tendian a penalizar
estilos de escritura asociados con géneros femeninos (mayor longitud, uso de lenguaje emocional,
estructuras narrativas) mientras privilegiaban estilos mas directos y argumentativos propios del género
masculino.

b. Sesgos socioeconomicos

Quince estudios documentaron sesgos relacionados con nivel socioecondémico, constituyendo la
categoria mas documentada. En este orden de ideas, se compara con Baker y Hawn [41], quien encontrd
en su revision de 18 estudios, que los sistemas predictivos de desercion estudiantil presentaban
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sistemdticamente tasas de falsos positivos mas altas para estudiantes de bajos ingresos y minorias. Es
decir, estos estudiantes eran incorrectamente identificados como en riesgo con mayor frecuencia, lo que
puede desencadenar intervenciones innecesarias o, mas preocupantemente, expectativas reducidas por
parte de educadores.

Chick [42], en una revision comprehensiva de 167 fuentes sobre pensamiento computacional y
equidad, identifico que los sistemas de aprendizaje adaptativo tienden a funcionar de manera mas optima
para estudiantes con acceso previo a tecnologia y alfabetizacion digital, mientras que aquellos de
entornos desfavorecidos experimentan curvas de aprendizaje mas pronunciadas que los sistemas que
interpretan como bajo rendimiento, generando trayectorias de contenido simplificado que amplian la
brecha inicial.

El estudio de Inam [23], basado en entrevistas cualitativas con educadores y estudiantes, reveld que
la personalizacion algoritmica puede operar como un mecanismo de ordenamiento digital, donde los
estudiantes de escuelas con recursos limitados generan menos datos de interaccion, lo que resulta en
modelos menos precisos Yy, en consecuencia, obtendran experiencias de aprendizaje de menor calidad.
Lo que indica que este circulo vicioso perpetua desigualdades estructurales bajo la apariencia de
neutralidad tecnologica.

c. Sesgos culturales y lingiiisticos

En este contexto doce estudios abordaron sesgos culturales y lingiiisticos. Por ejemplo, el estudio de
Koenecke et al. [22], aunque estuvo centrado en el reconocimiento de voz general, es citado
recurrentemente en la literatura educativa por sus implicaciones en los sistemas de reconocimiento de
voz comercial, que permitieron ver tasas de error casi al doble para hablantes de Inglés Vernacular
Afroamericano, comparado con el Inglés estandar. Esto tiene consecuencias directas para herramientas
educativas que utilizan voz en la evaluacion de lectura o interaccion en segundas lenguas.

El estudio de Heggler et al. [40], que documentd como los sistemas de procesamiento de lenguaje
natural en plataformas educativas tienden a privilegiar variedades lingiiisticas estandarizadas,
penalizando expresiones dialectales o bilinglies. Esto afecta particularmente a estudiantes de
comunidades migrantes y minorias lingiiisticas, cuyas contribuciones son sistematicamente
subvaloradas por sistemas entrenados en corpus homogéneos.

Es necesario considerar el estudio de Buolamwini y Gebru [9], sobre sesgo en vision computacional
por sus implicaciones en sistemas educativos emergentes que utilizan reconocimiento facial en el
monitoreo de atencién o compromiso emocional. Aunque la mayoria de estos sistemas ain no se
implementan masivamente en aulas, su desarrollo plantea riesgos significativos para estudiantes de
color, especialmente aquellos de piel mas oscura.

d. Interseccionalidad de sesgos

Tres estudios adoptaron explicitamente una perspectiva interseccional. Tal como lo enfatiza Chick
[42], al encontrar que los sesgos no operan independientemente, sino que se potencian mutuamente
como: estudiantes, mujeres de bajos ingresos y minorias lingiiisticas experimentaban formas compuestas
de discriminacion algoritmica y que no eran detectables al analizar cada dimension por separado. Por
ejemplo, un sistema podia ser justo en términos de género cuando se analizaba globalmente, pero
profundamente injusto para la subpoblacion de mujeres inmigrantes.
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4.3 Estrategias de mitigacion (P12)

La literatura reporta diversas estrategias para mitigar sesgos, que pueden agruparse en tres categorias
seguin el momento de intervencion.

a. Intervenciones en pre-procesamiento

Los estudios evaluaron estrategias aplicadas antes del entrenamiento del modelo. La més comun es
el re-muestreo de datos para equilibrar representacion de grupos (n=8). Esto ha sido reportado por Idowu
[38] que mediante técnicas como SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) pueden
mejorar equidad, pero advierten que, si los datos originales contienen sesgos historicos, €l sobre-
muestreo puede simplemente replicar estos patrones con mayor densidad.

Por su parte, la auditoria de datos previa al entrenamiento es recomendada undnimemente (n=11
estudios). Heggler et al. [40] proponen un protocolo basado en el examen de datos que incluye: analisis
de representacion demografica, deteccion de correlaciones espurias, identificacion de proxies de
variables sensibles, y consulta con comunidades afectadas sobre la adecuacion cultural de las etiquetas
y categorias utilizadas.

Una estrategia emergente es la des-proxificacion concebida como la identificacion y eliminacion de
variables que se correlacionan fuertemente con atributos protegidos sin ser explicitamente estos atributos
idéneos. Por ejemplo, codigo postal como proxy de nivel socioecondémico, o patrones de navegacion
como proxy de género.

b. Intervenciones durante el procesamiento

Varios estudios examinaron modificaciones algoritmicas durante el entrenamiento. Los mas
documentados son:

Aprendizaje adversarial (n=7): entrena simultdneamente un modelo principal para maximizar
precision y un modelo adversarial para minimizar su capacidad de predecir atributos protegidos, éstos a
partir de las predicciones. Por su parte Idowu (2024) reporta efectividad moderada, pero advierte sobre
posible degradacion de precision general.

Las restricciones de equidad en optimizacion (n=8): incorporan métricas de equidad (Por ejemplo,
paridad demografica, igualdad de oportunidades) como términos en la funcion de pérdida durante el
entrenamiento. Los estudios de Yin et al. encontraron que estas técnicas pueden reducir disparidades sin
sacrificar significativamente precision, contradiciendo la nocién de compensacion inevitable entre
equidad y exactitud [39].

El aprendizaje de conciencia de grupo (n=4): representa modelos que aprenden representaciones
separadas para diferentes grupos demograficos y luego combinan predicciones. Chick reporta resultados
prometedores, pero sefiala riesgos de reforzar el esencialismo grupal, si no se implementa
cuidadosamente [42].

c. Intervenciones en post-procesamiento
Los estudios que analizaron ajustes aplicados después del entrenamiento, incluyen:

La calibracion de umbrales diferenciados (n=5): al ajustar los puntos de corte para decisiones (Por
ejemplo, identificacion de condicidon en riesgo) segun el grupo demografico para igualar las tasas de
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error. En este sentido, Baker y Hawn (2022) reportan la efectividad practica, pero advierten sobre los
posibles desafios legales si se interpreta como trato diferenciado [41].

Una auditoria continua (n=6): el monitoreo sistematico del desempefio del sistema desglosado por
subpoblaciones para detectar degradacion de equidad sobre tiempo.

Los mecanismos de apelacion y de revision humana (n=4): para permitir que estudiantes y
educadores impugnen decisiones algoritmicas. Para Inam, este enfatiza la importancia de estos
mecanismos desde una perspectiva de agencia y dignidad [23].

d. Efectividad comparada

La sintesis de hallazgos sugiere que no existe una estrategia universalmente superior; la efectividad
depende del contexto especifico, tipo de sesgo y aplicaciones educativas. Segin Idowu (p. 1525)
concluye que la mayoria de estudios no encontraron una compensacion estricta entre equidad y
precision, desafiando la narrativa dominante de que mejorar la equidad necesariamente degrada el
rendimiento [38]. Sin embargo, Chick matiza que esto puede deberse a que muchos estudios evaltian
equidad en condiciones ideales, no en despliegues reales donde emergen complejidades imprevistas
[42].

Una conclusion consistente en nueve estudios es que las intervenciones puramente técnicas son
insuficientes. Eso se complementa con lo asumido por Heggler et al. [40] al afirmar que: la efectividad
de la TA en educacion depende de entrenamiento continuo e inclusivo de los algoritmos y la
concientizacion de los usuarios sobre los riesgos de sesgos algoritmicos, permitiendo que los sistemas
mejoren de maneras que prevengan la reproduccion de injusticias sociales (p. 1).

4.4 Marcos éticos propuestos (PI3)

Doce estudios propusieron marcos éticos para guiar el desarrollo de IA inclusiva. De los cuales emergen
cinco principios transversales.

a. Justicia distributiva en el diseiio algoritmico

Tres de estos marcos enfatizan que la equidad algoritmica debe entenderse en términos distributivos:
(quién se beneficia y quién es perjudicado por un sistema? Tomando en consideracion a Chick [42], Asi
también, basandose en el trabajo de Fraser [15], propone que los sistemas de 1A deben evaluarse no solo
por su precision promedio sino por su impacto en los grupos mas marginados. Esto implica priorizar la
mejora de desempefio para las poblaciones peor servidas, incluso si ello implica sacrificios menores en
precision para grupos mayoritarios.

b. Transparencia radical y explicabilidad

Cinco marcos enfatizan la transparencia como requisito ético fundamental. Por su parte Inam [23]
argumenta que los estudiantes merecen entender no solo qué decision tomo un sistema, sino por qué, y
tener la capacidad para cuestionar esa decision (p. 15). Esto implica disefiar sistemas que proporcionen
explicaciones interpretables por personas sin formacion técnica, y que revelen sus limitaciones y
margenes de error.

Meletiadou [17] propone que la alfabetizacion en inteligencia artificial debe ser un componente
central de la educacion, permitiendo que estudiantes desarrollen juicio critico para evaluar si los
resultados son confiables, actualizados e imparciales” (parr. 12).
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c. Agencia del estudiante y autonomia

Cuatro marcos destacan la agencia como principio ético central. Inam [23] critica los modelos de
personalizacion que reducen la autonomia del aprendiz, ya que simplifican excesivamente el aprendizaje
y marginan a aprendices neurodiversos y culturalmente diversos (p. 2). En este sentido propone
reconceptualizar la personalizacion no como optimizacion automatizada SiNn0O COMO Proceso
colaborativo y participativo que respeta la individualidad.

El marco Center for Implementing Digital and Distance Learning-CIDDL (Cardona y Rodriguez,
2024, citado en [43]), recomienda explicitamente prohibir que la TA tome decisiones finales sobre la
elegibilidad para programas de educacién individualizada, servicios y adaptaciones, acciones
disciplinarias o progreso estudiantil” (parr. 15).

d. Diversidad cognitiva e inclusion

Tres marcos abordan especificamente la diversidad cognitiva. Se cita a Inam que acufia el término
inteligencia inclusiva para referirse a sistemas disefiados para reconocer y valorar multiples formas de
pensar, aprender y expresar conocimiento [23]. Esto implica resistir a la tendencia de reducir la
complejidad del aprendizaje a métricas cuantificables, y disefiar sistemas que puedan adaptarse a perfiles
neurodiversos y estilos de aprendizaje no lineales.

e. Gobernanza participativa

Cinco marcos enfatizan la necesidad de participacion comunitaria en el disefio y gobernanza de
sistemas de IA. Retomando a Chick quien propone un modelo de co-construccion ética donde
educadores, estudiantes, familias y comunidades participan en todas las fases del ciclo de vida
algoritmico [42]. Complementando a s vez con Heggler et al. quienes abogan por un enfoque ético y
colaborativo que involucre a multiples actores en la supervision de plataformas [40].

5. Discusion

5.1 La naturaleza socio-técnica del sesgo algoritmico

Los hallazgos de esta revision confirman que el sesgo algoritmico en educacién no es un problema
puramente técnico sino un fendémeno socio-técnico complejo. Como documentan Barocas y Selbst [3],
los sistemas de IA aprenden de datos que reflejan desigualdades estructurales, y al ser desplegados en
contextos educativos, pueden amplificar estas desigualdades, mediante lo que Benjamin denomina la
nueva codificacion de la discriminacion [8].

La evidencia de sesgos consistentes en sistemas predictivos, de recomendacion y evaluacion
sugiere que la mera adopcion de métricas de equidad algoritmica es insuficiente. Como advierten Baker
y Hawn [7], las definiciones técnicas de equidad (paridad demografica, igualdad de oportunidades, entre
otros) pueden entrar en conflicto entre si, y ninguna captura completamente la complejidad de la justicia
educativa. Un sistema puede ser técnicamente justo segun cierta métrica y simultaneamente perpetuar
injusticias sustantivas.

5.2 La insuficiencia de las soluciones puramente técnicas

Una conclusion robusta de esta revision es que las estrategias puramente técnicas de mitigacion de
sesgos, aungue son necesarias, son insuficientes. ldowu [38] recomienda explicitamente evaluar la
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equidad de datos y sus caracteristicas antes de la equidad algoritmica y evaluar el impacto de algoritmos
justos en usuarios finales, ya que las percepciones humanas pueden no alinearse con medidas
algoritmicas de equidad (p. 1511).

Esta desconexion entre métricas técnicas y experiencias vividas es criticamente importante. Un
sistema puede satisfacer definiciones formales de equidad, pero ser experimentado como injusto por
estudiantes que perciben que sus formas de conocer y expresarse no son valoradas. Inam [23] captura
esta tension al preguntar: (la inteligencia de quién cuenta como inteligencia? (p. 2).

5.3 Hacia un marco integrador de IA inclusiva en educacion

Con base en la sintesis de hallazgos y los marcos éticos analizados, se propone como contribucion un
marco integrador para el desarrollo de IA inclusiva en educacion, que estaria estructurado en cinco
dimensiones interdependientes:

Dimension 1: Justicia distributiva algoritmica. Los sistemas deben evaluarse por su impacto
diferencial en grupos marginados, priorizando la mejora de desempefio para las poblaciones peor
servidas. Esto requiere desagregar métricas por subpoblaciones relevantes y establecer umbrales
minimos de equidad que ningin grupo puede sobrepasar.

Dimension 2: Transparencia radical y explicabilidad pedagogica. Los sistemas deben proporcionar
explicaciones comprensibles para educadores y estudiantes sobre sus decisiones, incluyendo
limitaciones y margenes de error. La alfabetizacion critica en A debe integrarse en curriculos para
empoderar a estudiantes como evaluadores informados de tecnologia educativa.

Dimension 3: Agencia y autonomia del aprendiz. Los estudiantes deben tener la capacidad para
cuestionar, apelar y, cuando sea apropiado, anular decisiones algoritmicas. La personalizacion debe ser
colaborativa, no impuesta, reconociendo que los aprendices son agentes activos en su propio desarrollo.

Dimension 4: Diversidad cognitiva y reconocimiento cultural. Los sistemas deben disefiarse para
reconocer y valorar multiples formas de inteligencia, expresion y aprendizaje. Esto implica entrenar
modelos en datos diversos y representativos, y evaluar su desempefio no solo en su precision sino en
adecuacion cultural.

Dimension 5: Gobernanza participativa y democratica. Las comunidades educativas deben participar
en el disefo, implementacion y supervision de sistemas de IA. Esto incluye mecanismos formales de
consulta, representacion en comités de ética y procesos de revision continua que incorporen
retroalimentacion de usuarios diversos.

5.4 Limitaciones de esta revision

Esta revision tiene limitaciones que deben reconocerse. Primero, la exclusion de literatura gris puede
omitir perspectivas relevantes de organizaciones comunitarias y experiencias de implementacion no
publicadas formalmente. Segundo, el enfoque en publicaciones en inglés y espafiol puede sesgar los
hallazgos hacia contextos occidentales, dejando de lado perspectivas de otros paises suramericanos.
Tercero, la rapida evolucion de la IA significa que algunos hallazgos pueden quedar desactualizados
rapidamente; se requiere monitoreo continuo de la literatura emergente.
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Ademds, la heterogeneidad metodologica de los estudios incluidos dificulta comparaciones directas
de efectividad entre estrategias. Las revisiones futuras podrian beneficiarse de enfoques meta-analiticos
cuando la literatura madure y permita sintesis cuantitativas.

6. Conclusiones

La presente revision sistematica evidencia que la incorporaciéon de plataformas de aprendizaje
automatico en la educacidn, si bien promete personalizacién y eficiencia, enfrenta desafios criticos de
equidad. Los sesgos algoritmicos presentes tanto en datos, algoritmos e interacciones, constituyen
barreras estructurales que reproducen y amplifican desigualdades histéricas de género, nivel
socioeconomico y origen cultural. Los hallazgos confirman que las estrategias de mitigacion puramente
técnicas son insuficientes; se requiere un enfoque sOCiO-técnico que integre principios de justicia
distributiva, transparencia, agencia estudiantil, diversidad cognitiva y gobernanza participativa. El
marco €tico propuesto ofrece una hoja de ruta para disefar sistemas de IA verdaderamente inclusivos,
donde educadores, comunidades y desarrolladores colaboren en la co-construccion de tecnologias al
servicio de la justicia social. Futuras investigaciones deberian explorar la implementacion de este marco
en contextos diversos y evaluar su impacto longitudinal en la reduccion de brechas educativas.
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