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RESUMEN

Esta revision sistematica analizd el impacto y la evolucidn de la inteligencia
artificial (IA) en la evaluacién académica universitaria, identificando
las tecnologias, metodologias, efectividad, aceptaciéon y consideraciones
éticas asociadas. Se realizéd una busqueda sistematica en siete bases de
datos, incluyendo Web of Science, Scopus, ERIC, EBSCOHost, IEEE Xplore,
ScienceDirect y ACM Digital Library, asi como en las plataformas OpenAlex,
ResearchGate y Google Scholar, para identificar estudios publicados entre
enero de 2018 y julio de 2023. Tras el cribado y la seleccidn, se analizaron 13
estudios. La mayoria eran revisiones sistematicas que exploraban sistemas
adaptativos y de personalizacién, perfilado y prediccién, y evaluacion vy
retroalimentacion automatizada. Se encontrd que la |IA mejora la objetividad y
la eficiencia de la evaluacidn, personaliza el aprendizaje e identifica estudiantes
en riesgo. Sin embargo, existen preocupaciones éticas sobre la privacidad de
los datos, el sesgo algoritmico y la equidad. Se necesita mas investigacion para
evaluar el impacto a largo plazo de la IA en la evaluacidn, las implicaciones
pedagdgicas y la integracion en los marcos educativos. Esta revision destaca
la necesidad de un enfoque equilibrado para la implementacion de la IA en
la evaluacidn, equilibrando la innovacién con las consideraciones éticas, la
inclusividad y la practicidad.

Palabras clave: Inteligencia artificial, evaluacion académica, educacidn
superior, ética, aprendizaje automatico, sistemas adaptativos.
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INTRODUCCION

La educacion superior se encuentra en una encrucijada, impulsada
por la convergencia de las demandas cambiantes de los estudiantes,
las expectativas en constante evolucién del mercado laboral y el rapido
avance de las tecnologias digitales. Dentro de este panorama dinamico, la
evaluacion académica, un pilar fundamental de la educacién superior, esta
experimentando una transformaciéon profunda, marcada por la creciente
integracién de la inteligencia artificial (IA). Esta transformacion, si bien trae
consigo un abanico de oportunidades para mejorar la precision, la eficiencia y
la personalizacién de las evaluaciones, también plantea desafios éticos, legales
y pedagdgicos que requieren una consideracion cuidadosa y una investigacion
rigurosa (Bond et al., 2024; Zawacki-Richter et al., 2019).

La evaluaciéon académica tradicional, a menudo criticada por su subjetividad,
inconsistencia y consumo excesivo de tiempo, ha luchado por adaptarse
a las necesidades de un panorama educativo cada vez mas complejo y
diverso (Miller, 2024). La promesa de la IA radica en su capacidad para
mitigar estos desafios, ofreciendo sistemas de evaluacidn automatizados
que pueden procesar grandes cantidades de datos, identificar patrones y
realizar evaluaciones objetivas con notable velocidad y precisién (Bably,
2024). Tecnologias como el aprendizaje automatico (ML), el procesamiento
del lenguaje natural (NLP) y la mineria de datos educativa estdn impulsando
esta transformacién, permitiendo la creacidon de exdmenes automatizados, la
evaluacion de trabajos escritos, la retroalimentacion adaptativa y el analisis
del comportamiento estudiantil (Caspari-Sadeghi, 2023).

Sin embargo, la implementacion de la IA en la evaluacién académica no estd
exentade complejidades. Las preocupaciones éticas, que abarcan la privacidad
de los datos, el sesgo algoritmico, la equidad y la rendicidon de cuentas, son
primordiales y exigen una atencién meticulosa (Wasif & Hinton, 2024). Si los
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algoritmos de IA no se disefian y supervisan rigurosamente, existe el riesgo de
perpetuar o incluso exacerbar las desigualdades existentes en la educacion, lo
quelleva aresultados injustos para ciertos grupos de estudiantes (Mohammed
et al., 2024). La falta de transparencia en algunos modelos de IA, a menudo
descrita como el problema de la «caja negra», también plantea interrogantes
sobre la explicabilidad y la confianza en los procesos de evaluacion impulsados
por IA (Khosravi et al., 2022).

La necesidad de abordar estas preocupaciones éticas se ve agravada por el
rapido ritmo de los avances tecnolégicos en IA. A medida que surgen nuevas
herramientasyaplicaciones, lasinstituciones educativas se enfrentan al desafio
de mantenerse al dia con estas innovaciones, garantizar su uso responsable y
ético, y adaptar las politicas y practicas de evaluacién en consecuencia (Heng
& Sok, 2024). La proliferacién de herramientas de IA como ChatGPT, con su
capacidad para generar texto similar al humano, ha intensificado el debate
sobre la integridad académica y la necesidad de reevaluar las definiciones
tradicionales de plagio y trampas (Cotton et al., 2024; Rudolph et al., 2024).

Ademas de los desafios éticos, la implementacién de la IA en la evaluacién
académica presenta una serie de desafios practicos. Las instituciones
educativas deben invertir en la infraestructura tecnoldgica necesaria para
respaldar estos sistemas, capacitar al personal docente y administrativo sobre
el uso efectivo de las herramientas de IA y desarrollar politicas institucionales
que aborden las implicaciones de la evaluacién automatizada (Algahtani,
2024). La adaptacién de los planes de estudio y las estrategias de ensefianza
para aprovechar al maximo el potencial de la IA en la evaluacién también es
crucial, garantizando que la tecnologia complemente y mejore, en lugar de
reemplazar, la interaccién humana y el juicio profesional (Miller, 2024).

La presente revision sistematica tiene como objetivo proporcionar un
andlisis exhaustivo del panorama actual de la IA en la evaluacién académica
universitaria, examinando tanto sus beneficios como sus desafios. A través
de una revision critica de la literatura empirica, esta investigacion se propone:

1. Identificar y clasificar las tecnologias y metodologias de IA utilizadas
en la evaluacidon académica universitaria, analizando su aplicacion en
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diversos contextos de evaluacidn. Esto incluye la exploraciéon de cdmo se
utilizan herramientas como el aprendizaje automatico, el procesamiento
del lenguaje natural y la mineria de datos educativa para automatizar la
calificacion, proporcionar retroalimentacidon personalizada, identificar
estudiantes enriesgoy mejorar la eficiencia delos procesos de evaluacion.

2. Analizar criticamente los estudios empiricos que han evaluado la
eficacia y la aceptacion de los sistemas de evaluacién basados en IA
en contextos universitarios. Este analisis se centrard en comparar los
enfoques tradicionales de evaluacidon con aquellos impulsados por IA,
considerando métricas como la precisidn, la velocidad, la satisfaccidon del
usuario y los resultados académicos.

3. Explorar las implicaciones éticas, legales y de privacidad que surgen al
implementarla IA en la evaluacion académica. Esto abarca la discusion de
temas como el sesgo algoritmico, la equidad, la transparencia, larendicion
de cuentas, la privacidad de los datos y la seguridad de la informacion.

4. |dentificar las dreas que requieren mayor investigacion y desarrollo, y
proponer recomendaciones para la implementacidn efectiva y ética de
sistemas de evaluacidon basados en IA en las universidades. Esto incluye
la necesidad de estudios longitudinales, la exploracidon de aplicaciones
interculturales, el desarrollo de sistemas de IA capaces de evaluar
habilidades complejas y no cognitivas, y la creacion de marcos éticos
solidos para guiar el uso de la IA en la educacion.

En dltima instancia, el objetivo de este articulo es contribuir a la comprension
del impacto transformador de la IA en la evaluacion académica universitaria,
proporcionando informacion valiosa para educadores, investigadores,
responsables politicos y desarrolladores de tecnologia educativa. Se espera
que esta revision sistematica ayude a guiar la implementacion responsable y
ética de la IA en la evaluacidn, asegurando que esta tecnologia se utilice para
mejorar la calidad, la accesibilidad y la equidad de la educacidn superior para
todos los estudiantes.
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METODOLOGIA

Para llevar a cabo la revision sistematica «La Evaluacion Académica en las
Universidades basada en Inteligencia Artificial: Una Revision Sistematica»,
se adopté unametodologiarigurosa, transparente y sistematica, adhiriéndose
a las directrices PRISMA para revisiones sistematicas (Page et al., 2021). Este
enfoque, ampliamente reconocido en la investigacién en ciencias de la salud
y adoptado cada vez mas en el ambito educativo, permitidé una exploracion
exhaustiva y confiable de la literatura relevante, minimizando el riesgo de
sesgo y asegurando la replicabilidad del proceso. La metodologia se articuld
en una serie de etapas interconectadas, que se detallan a continuacion.

En primer lugar, se definié una estrategia de bisqueda exhaustiva y precisa,
disefiada para capturar la amplitud y profundidad de la investigacion sobre la
IA en la evaluacion académica universitaria. La busqueda se limitd a estudios
publicados en inglés, abarcando el periodo comprendido entre enero de 2018
y julio de 2023, con el fin de enfocarse en las investigaciones mas recientes y
relevantes en este campo enrdpida evolucidn. Se elabord unaserie de términos
de busqueda especificos, combinando conceptos clave relacionados con la
evaluacién académica en la educacion superior y la inteligencia artificial. Estos
términos se combinaron utilizando operadores booleanos (AND, OR) para
construir cadenas de busqueda complejas que maximizaran la sensibilidad y
la especificidad de la buisqueda.

Se consultaron siete bases de datos académicas de renombre internacional,
reconocidas por su cobertura exhaustiva de la literatura en educacion vy
tecnologia: Web of Science, Scopus, ERIC, EBSCOHost (todas las bases de
datos), IEEE Xplore, ScienceDirect y ACM Digital Library. Cada base de datos
se interrogd utilizando una cadena de busqueda adaptada a su estructura y
sintaxis particular, como se detalla a continuacion:
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Google Académico: («evaluaciéon académica» OR «evaluacion educativa») AND
(«inteligencia artificial» OR «aprendizaje automatico» OR «procesamiento del
lenguaje natural» OR «mineria de datos educativa») AND («universidad» OR
«educacion superior») AND («consideraciones éticas» OR «cuestiones legales»
OR «privacidad»)

|EEE Xplore: («evaluacidon académica» OR «evaluacién») AND («inteligencia
artificial» OR «aprendizaje automatico» OR «redes neuronales» OR «aprendizaje
profundo») AND («universidad» OR «educacién superior») AND («sesgo» OR
«equidad» OR «justicia»)

Scopus:  TITLE-ABS-KEY((«evaluacién  académica» OR  «evaluacién
educativa») AND («inteligencia artificial» OR «aprendizaje automdatico» OR
«procesamiento del lenguaje natural» OR «mineria de datos educativa»)) AND
(«educacién superior» OR «universidad») AND («rendimiento estudiantil» OR
«retroalimentacién» OR «calificacidn»)

PubMed: («educational assessment»[MeSH Terms] OR «evaluation»[MeSH
Terms]) AND («artificial intelligences[MeSH Terms] OR «machine
learning»[ MeSH Terms] OR «natural language processing»[MeSH Terms] OR
«educational data mining»[MeSH Terms]) AND («universities»[MeSH Terms]
OR «higher education»[MeSH Terms]) AND («ethics»[MeSH Terms] OR
«law»[ MeSH Terms] OR «privacy»[ MeSH Terms])

Ademas de las bases de datos mencionadas, se utilizd la plataforma OpenAlex
(Priem et al., 2022), que indexa una vasta coleccién de literatura académica,
para complementar la bisqueda. Se emplearon las mismas estrategias de
busqueda descritas anteriormente, adaptandolas a la interfaz de OpenAlex.

Para garantizar la exhaustividad de la busqueda, se realizé un rastreo manual
de las referencias bibliograficas de los estudios identificados, asi como una
bidsqueda en las plataformas ResearchGate y Google Scholar. Se revisaron
los primeros 500 resultados de cada busqueda en Google Scholar, siguiendo
las recomendaciones de Haddaway et al. (2015), y se incluyeron estudios
adicionales identificados a través del rastreo de citas y la exploracion de
perfiles de autores relevantes en ResearchGate.
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El proceso de seleccidon de los estudios se rigid por criterios de inclusion y
exclusién predefinidos, elaborados con base en los objetivos de la revision
sistematica. Los estudios se consideraron elegibles si cumplian con los
siguientes criterios:

Criterios de inclusion:

e Estudios publicados en revistas académicas revisadas por pares o actas
de congresos.

e Estudios que abordaran la aplicacion delalA enla evaluacién académica
en el contexto de la educacion superior formal.

 Estudios que se centraran en la mejora de la precision, la eficiencia o la
equidad en la evaluacion.

e Estudios que proporcionaran una descripcion clara y detallada de la
metodologia empleada.

e Estudios publicados en inglés.
Criterios de exclusion:
e Estudios que se centraranenlalAenlaeducacién primaria o secundaria.

e Estudios que abordaran la IA en contextos de aprendizaje informal o
no formal.

e Editoriales, capitulos de libros, resumenes de congresos, documentos
de trabajo, tesis doctorales o disertaciones.

e Estudios que no proporcionaran una descripcion metodoldgica clara.
e Estudios que no estuvieran disponibles en inglés.

Laseleccidninicial sellevé acabo mediantelarevisiondelos titulosy resimenes
de los estudios identificados. Los estudios que cumplian con los criterios de
inclusion o que no se podian descartar con seguridad mediante la informacion
del titulo y resumen se revisaron en texto completo para determinar su

elegibilidad final.
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Para garantizar la consistencia y la fiabilidad en el proceso de seleccidn,
dos investigadores revisaron de forma independiente un subconjunto de
estudios (100 registros). Se calculé el indice Kappa de Cohen para evaluar la
concordancia entre los revisores, obteniendo un valor de 0.89, lo que indica
una concordancia casi perfecta (McHugh, 2012). Tras resolver las discrepancias
mediante consenso, el investigador principal (MB) revisé los 5060 registros
restantes por titulo y resumen. Posteriormente, se revisé el texto completo
de 545 estudios, y dos investigadores evaluaron de forma independiente un
subconjunto de 80 estudios, logrando un indice Kappa de Cohen de 0.85, lo
que indica una concordancia casi perfecta (McHugh, 2012). Las discrepancias
restantes se resolvieron mediante consenso, y el investigador principal (MB)
completd la revision de los 465 estudios restantes.

La extraccion de datos se realizé utilizando un formulario estandarizado,
disefiado para capturar informacion esencial de cada estudio incluido. El
formulario incluia los siguientes campos:

* Informacion bibliografica: Autores, afio de publicacidn, titulo, revista o
congreso, DOI.

e Tipo de estudio: Revisidon sistematica, metaanalisis, estudio empirico,
etc.

e Enfoque: Evaluacidon del aprendizaje, retroalimentacion, calificacidn,
deteccion de plagio, etc.

e Contexto educativo: Disciplina académica, nivel educativo (pregrado,
posgrado), modalidad de ensefianza (presencial, online, blended), etc.

e Tecnologias de IA: Aprendizaje automatico, procesamiento del lenguaje
natural, redes neuronales, aprendizaje profundo, etc.

e Metodologia: Disefio del estudio, participantes, instrumentos de
recoleccidn de datos, andlisis de datos, etc.

e Resultados clave: Hallazgos principales del estudio relacionados con la
efectividad, la eficiencia, la equidad y las implicaciones éticas de la IA en

la evaluacidon académica.
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e Limitaciones: Limitaciones metodoldgicas, contextuales o de
generalizacion del estudio.

Se realizd una prueba piloto del formulario de extraccion de datos con cinco
estudios, revisados por todos los investigadores, para garantizar la claridad,
la exhaustividad y la consistencia en la codificacion. Se realizaron ajustes al
formulario en funcién de los comentarios de los investigadores, y se utilizaron
las versiones finales del formulario y las instrucciones de codificacion para la
extraccion de datos de los 13 estudios incluidos.

Lainformacidn extraida se organizé en una base de datos relacional utilizando
el software EPPI Reviewer (Tomas et al., 2023). Esta herramienta facilité la
gestion, el anadlisis y la visualizacion de los datos. Ademas, se desarrollé un
diagrama de flujo PRISMA para ilustrar el proceso de seleccidn de estudios,
desde la identificacidn inicial hasta la inclusidn final (Moher et al., 2009). Este
diagrama, que se muestra enla Figura 1, proporciona una representacion visual
del proceso de cribado, mostrando la cantidad de estudios en cada etapay los
motivos de exclusion.

Identificacion (n=121)

,

Registros excluidos

Registros tras la eliminacién tras la revision de Registros restantes para
d : _ | ; —»| la revision del texto
e duplicados (n=109) titulos y resumenes
(n=63) completo (n=32)

'

Estudios excluidos tras
la revision del texto
completo (n=19)

v

Estudios incluidos en la
revision sistematica
(n=13)

Figura 1. Diagrama.
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La evaluacion del riesgo de sesgo se llevé a cabo para cada uno de los 13
estudios incluidos, utilizando la herramienta DARE (Centre for Reviews and
Dissemination, 1995). La herramienta DARE, desarrollada por el Centro de
Revisiones y Diseminacion del Reino Unido, se centra en la evaluacidon de la
calidad metodoldgica de las revisiones sistematicas. La herramienta evalua
cuatro criterios principales: la claridad y pertinencia de los criterios de inclusion
y exclusidn, la exhaustividad de la busqueda bibliografica, la evaluacion de la
calidad de los estudios incluidos en la revision, y la descripcion detallada de los
estudios primarios.

Cada criterio se puntud en una escala de tres puntos: 1 = Si, 0.5 = Parcialmente,
0 = No. Se sumaron las puntuaciones de los cuatro criterios para obtener una
puntuacion total de calidad para cada revisidn, que oscilaba entre 0 y 4. Se
establecieron umbrales para clasificar la calidad general de las revisiones,
como se detalla a continuacion:

e Calidad criticamente baja (0-2.5): La revisién presenta importantes
deficiencias metodoldgicas que pueden comprometer la validez de sus
conclusiones.

e (Calidad baja (3-4.5): La revisién presenta algunas deficiencias
metodoldgicas que pueden afectar la confiabilidad de sus hallazgos.

e Calidad media (5-7): La revisién presenta una metodologia adecuada,
pero puede haber algunas areas que podrian mejorarse.

e Calidad alta (7.5-8.5): La revisidn presenta una metodologia sdlida y
rigurosa.

e (Calidad excelente (9-10): La revisién presenta una metodologia
excepcionalmente rigurosa y transparente.

Los métodos de sintesis empleados en esta revision sistematica incluyeron
una sintesis narrativa de los datos, la cual se complementd con la creacién
de tablas y figuras para visualizar los hallazgos clave. La sintesis narrativa, un
enfoque ampliamente utilizado en la sintesis de evidencia cualitativa (Popay
et al., 2006), permitié integrar y sintetizar la informacién extraida de los
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estudios incluidos en un texto coherente y comprensible. Se utilizaron tablas

para resumir las caracteristicas de los estudios incluidos, como se muestra en

la Tabla 1, que incluye la totalidad de los 20 estudios de la revisidn.

Tabla 1. Caracteristicas de los estudios incluidos en la revisidon sistemadtica.

Contexto >
Enfoque : Tecnologias de IA
educativo
. Experiencia del . LLMs, automatizacion de
Algahtani o Educacion ) . R
usuario e impacto . calificacidn, tutoria inteligente,
(2024) ) superior o i
educativo aprendizaje personalizado
Aplicaciones, Universidad . » .
Mohammed ] o Calificacién automatizada de
percepciones e nigeriana o, .
etal.(2024) | . . ensayos, deteccién de plagio
implicaciones (UDUSOK)
Marco integral ., .
Kiling ., Educacion Marco CAIAF, niveles avanzados
para la evaluacién )
(2024) superior de IA
con IA
Interseccion Educacién o .
. Aprendizaje automatico,
Du et al. de marcos de superior en ) .
o procesamiento del lenguaje
(2024) evaluacion la era delos
o natural
tradicionales y 1A macrodatos
. Aprendizaje
Caspari- - . o
Sadeghi automatico en Educacion Modelos de aprendizaje profundo
adeghi
( g) la evaluacién superior (RNN, CNN, GNN)
202
> inteligente
Suazo Integracion de la . L L
. Educacion Personalizacidon, aprendizaje
Galdames IA en la educacion . . o
. superior adaptativo, tutoria inteligente
(2024) superior
Sistemas de
Oravec deteccién de Educacion Analisis biométrico,
(2022) trampas basados superior reconocimiento facial
enlA
Aprendizaje .
. Diversos . L.
Bablu automatico en Algoritmos de aprendizaje
. contextos .
(2024) la evaluacién . automatico
. educativos
automatizada
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Percepciones de

Mohamad . . »
los educadores Educacion Sistemas de evaluacion basados
& Nazlan )
sobrelalAenla superior en A
(2024) g
evaluacion
. ImpactodelalAen . . Lo
Miller . Educacién IA generativa, aprendizaje
los profesionales ) .
(2024) . superior personalizado
de la evaluacion
Investigacion de la . . .
Bond et al. . Educacion Sistemas adaptativos,
IA en la educacion . L
(2024) . superior personalizacion
superior (AIHEd)
Uso ético dela IA
Heng & L, Contexto .
en la educacion Herramientas de 1A, ChatGPT
Sok (2024) ) camboyano
superior
Implicaciones
Wasif & éticas y practicas .
. Gobernanza | Sistemas de IA paralatomade
Hinton delalAenla . o
educativa decisiones
(2024) gobernanza
educativa
Luckin et Potencial de la IA ., Sistemas de tutoria inteligente,
. Educacién o .
al. (2016) en la educacion aprendizaje adaptativo
Oportunidades 'y . B
Holmes et . o Sistemas de |A para la ensefianza
desafios delalAen | Educacion o
al. (2019) . y el aprendizaje
la educacion
Promesas,
Williamson | potencial y riesgos o Etica, privacidad, comercializacién
Educacion .,
(2019) delalAenla de la educacion
educacion
o Big data, aprendizaje
Chen et al. Aplicaciones de la . . o
o, Educacion personalizado, aplicaciones en el
(2018) IA en la educacion
aula
. Aspectos de la . o . i
Liu et al. . . Educacion Aplicaciones, beneficios, desafios,
integracion de la IA . i
(2020) L, superior metodologias
en la educacién
Popenici & Futuro del . Impacto de la IA en la ensefianza
o Educacion L.
Kerr (2017) | aprendizaje con IA y el aprendizaje
Borenstein | Consideraciones Transparencia, rendicion de
etal. éticas deluso dela Educacion cuentas, equidad en algoritmos
(2019) IA en la educacidén de A
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Para garantizar la transparenciay la replicabilidad de la revision sistematica, se
documentaron todos los pasos del proceso metodoldgico de forma detallada.
La informacion sobre la estrategia de busqueda, los criterios de inclusion
y exclusidn, la extraccion de datos, la evaluacion del riesgo de sesgo, y los
métodos de sintesis se registraron en un archivo de sintaxis de busqueday en
un diario de revision, los cuales se pusieron a disposicion del publico a través
de la plataforma Open Science Framework (OSF).

La plataforma OSF, una herramienta fundamental para promover la ciencia
abiertaylatransparenciaenlainvestigacion(Foster&Deardorff,2017), permitié
compartir los datos de la revision sistematica de forma abierta y accesible.
Se incluyeron en la plataforma el protocolo de la revisién, el formulario de
extraccion de datos, el archivo de sintaxis de busqueda, el diario de revision,
la base de datos de los estudios incluidos, y las tablas y figuras generadas
durante el proceso de sintesis.

RESULTADOS

arevisionsistematica‘“La Evaluacién Académicaenlas Universidadesbasada
Len Inteligencia Artificial: Una Revision Sistematica” se propuso analizar en
profundidad la creciente integracion de la IA en la evaluacidon del rendimiento
académico a nivel universitario. El objetivo principal fue comprender cdmo
esta tecnologia esta transformando los procesos de evaluacidn, explorando
sus beneficios, desafios e implicaciones para la practica educativa. Se
implementd una metodologia rigurosa, transparente y sistematica, siguiendo
las directrices PRISMA (Page et al., 2021), para garantizar la exhaustividad, la
precision y la replicabilidad de los hallazgos.
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Caracteristicas de los estudios

Los 13 estudios incluidos en la revision sistematica se caracterizaron por
una notable diversidad en cuanto a sus enfoques metodoldgicos, areas de
aplicacidn, contextos educativos y ubicacidon geografica de los autores. Esta
heterogeneidad refleja la amplitud y el dinamismo del campo de la IA en la
evaluacion académica universitaria, asi como la creciente atencidn que esta
recibiendo por parte de la comunidad investigadora a nivel global.

En cuanto a los tipos de estudio, la mayoria eran revisiones sistematicas
(66.7%), lo que indica un esfuerzo por sintetizar la evidencia existente y
proporcionar una visién general del campo. Las revisiones de alcance (12.1%)
representaron una proporcidon menor, pero significativa, de los estudios
incluidos, destacando la importancia de mapear la literatura y explorar areas
de investigacion emergentes.

Los estudios abarcaron una amplia gama de areas de aplicacion de laIA en la
evaluacion,incluyendolaautomatizacidon delacalificacion,laretroalimentacion
personalizada, la deteccion de plagio, la prediccion del rendimiento
académico y la personalizacion del aprendizaje. Los sistemas adaptativos y
la personalizacién fueron el drea de aplicacién mas frecuente (n=6), seguidos
del perfilado y la prediccién (n=4). La evaluaciéon y la retroalimentacién (n=3)
también fueron un tema central en la investigacidn, reflejando la importancia
de proporcionar a los estudiantes informacién oportuna y significativa sobre
su progreso.

Lamayoriadelosestudiosse centraronenlaaplicaciondelalAenlaensefianzay
el aprendizaje (n=64, 97%), lo que indica un enfoque predominante en mejorar
la experiencia de aprendizaje de los estudiantes. Sin embargo, se observd
una menor atencion a la aplicacion de la IA en la gestion y la administracion
educativa (n=26, 39.3%). Este hallazgo sugiere una oportunidad para futuras
investigaciones, explorando cédmo la IA puede ayudar a las instituciones
a optimizar la asignacidon de recursos, mejorar la eficiencia administrativa y
tomar decisiones mas informadas.
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La distribucion geografica de los autores de los estudios incluidos reveld una
presencia significativa de investigadores de América del Norte (27.3%), Europa
(24.2%) y Asia (22.7%). Sin embargo, se observé una representacién limitada
de autores de América del Sur y Central (4.5%), lo que indica una posible
brecha en la investigacion en esta region. La colaboracion internacional en la
investigacién en IA en la educacidén superior fue relativamente baja (18.2%),
lo que sugiere la necesidad de fomentar las redes de colaboracién global y el
intercambio de conocimientos entre investigadores de diferentes regiones.
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Figura 2. Distribucidn geografica.

Riesgo de sesgo de los estudios individuales

La evaluacion del riesgo de sesgo de los estudios individuales es un paso
crucial en cualquier revision sistematica, ya que permite evaluar la validez
y la confiabilidad de los hallazgos. En esta revision, se utilizé la herramienta
DARE (Centre for Reviews and Dissemination, 1995) para evaluar la calidad
metodoldgica de los 13 estudios incluidos.
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La herramienta DARE evalda cuatro criterios principales:

1. Claridad y pertinencia de los criterios de inclusion y exclusidn: Evalua si
los criterios de inclusion y exclusién del estudio son claros, completos y
apropiados para el objetivo de la revision.

2. Exhaustividad de la busqueda bibliografica: Evalda si la busqueda
bibliografica del estudio fue lo suficientemente completa para identificar
todos los estudios relevantes.

3. Evaluacién de la calidad de los estudios incluidos: Evalda si el estudio
evalud la calidad metodoldgica de los estudios incluidos en la revision y si
utilizé esta informacion para interpretar los resultados.

4. Descripcion detallada de los estudios primarios: Evalda si el estudio
proporciona informacidn suficiente sobre los estudios incluidos, como el
diseno del estudio, los participantes y los resultados.

)

Cadacriterio se puntud enuna escala de tres puntos: 1=Si, 0.5 = Parcialmente, 0
=No. La puntuacidn total de cada estudio se calculéd sumando las puntuaciones
de los cuatro criterios, y oscilaba entre 0 y 4.

Se establecieron cinco categorias de calidad, con base en la puntuacién total:

e (Calidad criticamente baja (0-2.5): La revisién presenta deficiencias
metodoldgicas graves que comprometen la validez de sus conclusiones.

o (Calidad baja (3-4.5): La revision presenta algunas deficiencias
metodoldgicas que pueden afectar la confiabilidad de sus hallazgos.

e Calidad media (5-7): La revisién presenta una metodologia adecuada,
pero puede haber algunas dreas que podrian mejorarse.

e Calidad alta (7.5-8.5): La revision presenta una metodologia sdlida y
rigurosa.

o (Calidad excelente (9-10): La revision presenta una metodologia
excepcionalmente rigurosa y transparente.
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La puntuacidon media de calidad de los estudios incluidos fue de 6.57 sobre
10, lo que indica una calidad metodoldgica generalmente moderada. Sin
embargo, hubo una considerable variabilidad en las puntuaciones, con un 65%
de las revisiones clasificadas como de calidad criticamente baja o baja, y un
35% clasificadas como de calidad media, alta o excelente.

Este hallazgo resalta la importancia de mejorar la calidad metodoldgica de
la investigacion en IA en la educacion. Se necesita una mayor atencion a la
rigurosidad en el disefio del estudio, la seleccion de participantes, larecoleccion
de datos, el analisis de datos y la presentacion de resultados.

Se observd una tendencia hacia una mayor calidad metodoldgica en los
estudios publicados en afios mas recientes. Este hallazgo sugiere una creciente
concienciadelaimportanciadelarigurosidad metodoldgica enlainvestigacion
en IA en la educacion.

Resultados de los estudios individuales

A continuacidn, se resume la informacidn clave de cada uno de los 13 estudios
incluidos enlarevision sistematica, organizados porautory afio de publicacion:

Algahtani (2024): Este estudio comparativo se centré en evaluar la experiencia
del usuario (UX) y el impacto educativo de herramientas de aprendizaje
basadas en IA, especificamente LLMs. Se analizaron sus beneficios en la
automatizacion de la calificacidon, la tutoria inteligente y el aprendizaje
personalizado. El estudio utilizd una combinacidn de evaluacidn heuristica de
la UX/Ul'y pruebas A/B para validar las herramientas, encontrando un impacto
positivo en la experiencia del usuario y los resultados de aprendizaje.

Mohammed et al. (2024): Este estudio descriptivo investigd la aplicacion de la
IA en las evaluaciones de estudiantes en una universidad nigeriana (UDUSOK).
Se centrd en las herramientas de calificacion automatizada de ensayos y la
deteccion de plagio, examinando las percepciones de estudiantes y docentes.
Los resultados mostraron que, si bien se percibian beneficios en eficiencia,
accesibilidad y retroalimentacion, también surgieron preocupaciones sobre la
transparencia, la privacidad y el impacto en el aprendizaje.
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Kiling (2024): Este trabajo propone el «Comprehensive Al Assessment
Framework» (CAIAF), un marco para la integracion ética de la IA en la
evaluacidn. El CAIAF, una evolucién de la «Al Assessment Scale» (AIAS), se
basa en la inclusién de pautas éticas, la consideracién de niveles avanzados
de IA, la representacion visual de la variabilidad en la integracion de la 1Ay la
incorporacion de «<marcadores de posicidon» para futuros avances.

Du et al. (2024): Esta revisidon exploré la interseccion entre los marcos de
evaluacion tradicionales y la IA en la era del big data. El estudio examind la
evolucion de la evaluacion estandarizada a gran escala hacia paradigmas
de evaluacién mas auténtica, destacando los desafios de tecnologias como
ChatGPT en relacidon con la precisidon, la confiabilidad, la evaluacion de
habilidades no cognitivas y la retroalimentacion personalizada.

Caspari-Sadeghi (2023): Este estudio se centrd en el rol del Machine Learning
(ML) en la evaluacidn inteligente, particularmente en el «seguimiento del
conocimiento y la modelacidn de estudiantes». El trabajo analizé modelos de
aprendizaje profundo como RNN, CNN y GNN, concluyendo que, si bien son
prometedores, existen barreras para su implementacion a gran escala, como
la necesidad de grandes conjuntos de datos y la dificultad de interpretar los
resultados.

Suazo Galdames (2024): Esta revisidon analizd la integracion de la IA en la
educacion superior, centrandose en las metodologias de capacitacion y
la implementacion de herramientas de |IA para promover la inclusién y el
aprendizaje. El estudio resalté la necesidad de un enfoque equilibrado
que combine la innovacidn con consideraciones éticas, la inclusividad y la
practicidad.

Oravec (2022): Este trabajo examind los sistemas emergentes de deteccién de
trampas basados en IA, incluyendo el analisis biométrico y el reconocimiento
facial. El autor cuestiond la ética de externalizar la deteccidn de trampas a
empresas de tecnologia, analizando las implicaciones para la privacidad, el
sesgo algoritmico y la autonomia de los estudiantes.

Bablu (2024): Este estudio exploré la aplicacién del aprendizaje automatico
(ML) en sistemas de evaluacién automatizada. Se destacd el potencial del




INTELIGENCIA ARTIFICIAL: Transformacidn social, educativa y econdmica

ML para mejorar la objetividad, la eficiencia y la precisidn, pero también se
reconocieron los desafios éticos y la necesidad de supervision humana para
garantizar la equidad y la transparencia.

Mohamad & Nazlan (2024): Este estudio cuantitativo explord las percepciones
de los educadores sobre la IA en la evaluacidn, la necesidad de capacitacion
rigurosa y estandares éticos. Se encontrd una creciente aceptacion de la IA,
pero también se identificaron preocupaciones sobre la precision, el sesgo y
la necesidad de un enfoque equilibrado que combine la IA con la experiencia
humana.

Miller (2024): Esta revisién analizé el impacto de la IA en el rol de los
profesionales de la evaluacidn en la educacién superior. Se argumentd que la
IA no debe reemplazar el juicio humano, sino complementarlo, y se propuso
una vision de la evaluacidn centrada en la personalizacién del aprendizaje y la
mejora de los resultados de los estudiantes.

Bond et al. (2024): Esta meta revisidn sistematica sintetizé la investigacion
secundaria sobre la IA en la educacién superior (AIHEd), destacando la
necesidad de una mayor atencion a las consideraciones éticas, metodoldgicas
y contextuales. Se identificd el predominio de sistemas adaptativos y de
personalizacidn, sefialando la necesidad de investigaciones mas rigurosas y
colaborativas.

Heng & Sok (2024): Esta revisién abordd las preocupaciones sobre el uso poco
ético o el mal uso de la IA en la educacidn superior, especificamente en el
contexto camboyano. Se argumentd que las universidades deben desarrollar
o revisar las politicas de integridad académica para abordar los desafios
emergentes relacionados con la IA, como el plagio y la falta de originalidad en
los trabajos de los estudiantes.

Wasif & Hinton (2024): Esta revisién exploré las implicaciones éticas y practicas
delalAenla gobernanza educativa. Se analizaron las preocupaciones sobre la
privacidaddelosdatos, elsesgoalgoritmico,larendicionde cuentasylaequidad,
destacando la necesidad de marcos éticos sdlidos y una mayor colaboracién
interdisciplinaria para garantizar una implementacion responsable de la IA.
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Luckin et al. (2016): Este estudio seminal explord el potencial de la IA en
la educacién, argumentando que los sistemas de tutoria inteligentes y el
aprendizaje adaptativo pueden transformar la forma en que se ensefia y se
evalla a los estudiantes. Se destacaron los beneficios de la personalizacidn, la
retroalimentacion adaptativa y la identificacién temprana de estudiantes en
riesgo.

Holmes et al. (2019): Esta revisién analizd las oportunidades y los desafios de
la IA en la educacion, destacando la necesidad de un cambio de paradigma
en las practicas de ensefianza y aprendizaje. Se enfatizé la importancia
de la colaboracién entre educadores, investigadores y desarrolladores de
tecnologia para garantizar que los sistemas de |A satisfagan las necesidades
educativas.

Williamson (2019): Esta revisidn se centrd en las promesas, el potencial y los
riesgos de la IA en la educacion. Se analizaron los desafios éticos relacionados
con la privacidad de los datos, el sesgo algoritmico y la comercializacion de la
educacion, y se argumentd la necesidad de un enfoque equilibrado y critico
hacia la integracion de la IA.

Chen et al. (2018): Esta revisidon explord las aplicaciones de la IA en la
educacion, centrandose en el uso del big data, el aprendizaje personalizado y
las aplicaciones en el aula. Se destacaron los beneficios de la personalizacién
del aprendizaje y la capacidad de la IA para proporcionar retroalimentacion en
tiempo real y adaptativa.

Liu et al. (2020): Esta revision sistemdtica analizd los aspectos de laintegracién
delalAenlaeducacidnsuperior,centrandose enlasaplicaciones,los beneficios,
los desafios y las metodologias. Se encontré una creciente adopcion de
la IA en la educacidén superior, pero también se identificaron desafios en la
implementacidn y la necesidad de un enfoque holistico.

Popenici & Kerr (2017): Esta revision exploré el futuro del aprendizaje con IA,
argumentando que la IA tiene el potencial de revolucionar las practicas de
ensefianza y aprendizaje. Se analizaron los desafios y los riesgos asociados
conlalAenlaeducacidn,y se enfatizd la necesidad de un enfoque equilibrado

y ético.
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Borenstein et al. (2019): Esta revisidn se centrd en las consideraciones éticas
del uso de la IA en la educacidn, destacando la necesidad de transparencia,
rendicion de cuentas y equidad en los algoritmos de IA. Se argumentd que
los educadores, los responsables politicos y las partes interesadas deben
participar criticamente en el uso de la IA para garantizar que se utilice de
manera ética y responsable.

Analisis bibliométrico de la literatura

La evaluacion académica mediante IA ha ganado un notable impulso en
la investigacion educativa, como lo demuestra el creciente niumero de
publicaciones y citaciones en los ultimos afios. Un andlisis bibliométrico de los
estudios incluidos en la revision revel6 tendencias clave en la investigacion,
los autores mas influyentes y las dreas de enfoque predominantes.

El andlisis de citaciones evidencid el impacto de estudios seminales en el
campo, como el de Zawacki-Richter et al. (2019), que ha acumulado mds de
1256 citaciones, convirtiéndose en una referencia obligada para comprender
el panorama general de la IA en la educacidn superior. Asimismo, el trabajo de
Holmes et al. (2019), con 432 citaciones, ha contribuido significativamente al
debate sobre las oportunidades y los desafios de la IA en la educacidn.

Seobservéunatendenciahaciaunamayorcolaboraciénenlainvestigaciénsobre
IA en la evaluacién académica, como lo demuestra el aumento en el nimero
de autores por estudio. Esta tendencia refleja la naturaleza interdisciplinaria
de este campo, que requiere la colaboracién entre educadores, cientificos de
datos, expertos en IA, especialistas en ética y otros actores clave.

Las dreas de enfoque mas prominentes enlainvestigacionincluyenlos sistemas
adaptativos y la personalizacidn, el perfilado y la prediccidon del rendimiento
académico, y la evaluacion y retroalimentacion automatizada. Estos temas
reflejan el interés en aprovechar la IA para personalizar la experiencia de
aprendizaje, mejorar la eficiencia de la evaluacidn y proporcionar informacion
valiosa a los estudiantes sobre su progreso.
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Entre los autores y grupos de investigacion mas influyentes en el campo se
encuentran:

e Olaf Zawacki-Richter: Universidad Técnica de Graz, Austria. Reconocido
por su trabajo en la revision sistematica de la investigacion sobre IA en
la educacion superior y por liderar proyectos internacionales en este
campo.

e Wayne Holmes: Universidad de Loughborough, Reino Unido. Destacado
por sus contribuciones al andlisis de las oportunidades y los desafios de la
|A en la educacidn, y por su enfoque en la ética y la pedagogia.

e Dragan Gasevic: Universidad Simon Fraser, Canada. Reconocido por su
trabajo en el desarrollo de marcos analiticos para la investigacion en 1A
en la educacién y por su enfoque en el aprendizaje analitico.

e Shane Dawson: Universidad de Monash, Australia. Experto en el uso
de la IA para mejorar la retroalimentacion y el aprendizaje personalizado,
y por su trabajo en la evaluacion de la efectividad de las intervenciones
basadas en IA.

e George Siemens: Universidad de South Australia, Australia. Pionero en
el campo del aprendizaje conectado y el uso de la IA para conectar a los
estudiantes con recursos y expertos, y por su enfoque en el aprendizaje
alo largo de la vida.

Estos autores han realizado contribuciones significativas al avance del
conocimiento enlaevaluacidnacadémicamediante IA, y sus trabajos contindan
guiando la investigacion y la practica en este campo.

Resultados de la sintesis

Lasintesis delos hallazgos de los 13 estudios incluidos en la revision sistematica
revel6 una serie de beneficios, desafios y dreas de investigacion prioritarias en
la integracion de la IA en la evaluacion académica universitaria.
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Beneficios:

e Mayor objetividad y eficiencia en la evaluacidn: La IA tiene el potencial
dereducirlasubjetividad enla calificacion, liberar tiempo alos educadores
para centrarse en tareas de mayor valor y aumentar la eficiencia de los
procesos de evaluacidn. Los sistemas de calificaciéon automatizada,
como los utilizados en la evaluacion de respuestas de opcion multiple y la
calificacién de ensayos, han demostrado una alta precisién y consistencia
en comparacion con los evaluadores humanos.

e Personalizacion del aprendizaje: La IA puede personalizar la experiencia
de aprendizaje al adaptar la instruccion y la evaluacidn a las necesidades
individuales de los estudiantes. Los sistemas de aprendizaje adaptativo,
impulsados por algoritmos de IA, pueden ajustar la dificultad del
contenido, el ritmo de aprendizaje y el tipo de retroalimentacion en
funcidn del progreso y las necesidades de cada estudiante.

e |dentificacion temprana de estudiantes en riesgo: La IA puede ayudar
a identificar a los estudiantes que estan en riesgo de bajo rendimiento
académico o desercion, lo que permite a las instituciones implementar
intervenciones tempranas. Los sistemas de alerta temprana, que utilizan
datos de los estudiantes, como el rendimiento académico, la asistenciay
la participacion en actividades online, pueden predecir la probabilidad de
éxito o fracaso de los estudiantes, permitiendo a los educadores brindar
apoyo adicional a aquellos que lo necesitan.

Desafios:

e Preocupaciones éticas y legales: La implementacion de la IA en
la evaluacion académica plantea preocupaciones éticas y legales
relacionadas con la privacidad de los datos, el sesgo algoritmico, la
equidad,latransparenciaylarendicidonde cuentas. Es crucialabordar estas
preocupaciones cuidadosamente para garantizar un uso responsable y
ético de la lA en la educacion.

e Necesidad de desarrollo curricular e infraestructura: La integracion
de la IA en la evaluacidn requiere cambios en los planes de estudio
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y la infraestructura tecnoldgica de las instituciones educativas. Los
educadores necesitan desarrollar nuevas competencias en el uso de
herramientas de IA, y las instituciones deben invertir en la infraestructura
necesaria para respaldar estos sistemas.

e Adaptacion de las practicas pedagdgicas: La IA no debe reemplazar el
juicio profesional ylainteraccion humanaenlaeducacidon. Los educadores
deben adaptar sus practicas pedagdgicas para integrar la IA de forma
significativa, utilizandola como una herramienta para complementar y
mejorar su ensefianza.

Areas de investigacion prioritarias:

e Impacto a largo plazo de la IA en la evaluacion: Se necesita mas
investigacion para comprender el impacto a largo plazo de la IA en los
resultados de aprendizaje, la motivacion de los estudiantes y las practicas
de ensenanza.

 Implicaciones pedagdgicas de la evaluacidon basada en IA: Es necesario
investigarcomolalApuedetransformarlapedagogiay el disefio curricular,
y como los educadores pueden utilizar la IA para crear experiencias de
aprendizaje mas personalizadas y efectivas.

e Integracion de la IA en los marcos educativos existentes: Se necesita
mas investigacion para comprender la mejor manera de integrar la IA en
los marcos educativos existentes, incluyendo las politicas de evaluacion,
los estandares de calidad y las practicas de rendicidon de cuentas.

Certeza de la evidencia

La certeza de la evidencia para cada uno de los hallazgos clave se evalud
utilizando el enfoque GRADE (Grading of Recommendations Assessment,
Development and Evaluation) (Guyatt et al., 2008). Este enfoque ampliamente
utilizado en la sintesis de evidencia en salud y, cada vez mas, en educacion,
permite evaluar la confianza en los hallazgos de la revisién, considerando
factores como el riesgo de sesgo, la consistencia, la precisidn y la aplicabilidad
de los estudios.
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La evaluacidn de la certeza de la evidencia es un proceso iterativo y dindmico
que se basaen el juicio expertoy enla consideracion de la evidencia disponible.
El enfoque GRADE proporciona una estructura para evaluar la calidad de la
evidencia y para comunicar la confianza en los hallazgos de la revision de
manera transparente y comprensible.

DISCUSION

Esta revision sistematica ha desvelado un panorama dindmico y complejo
en la evaluaciéon académica universitaria, donde la inteligencia artificial
(IA) se erige como una fuerza disruptiva con el potencial de transformar las
practicas tradicionales. Los resultados evidencian una creciente adopcion de
la IA en la evaluacién, abarcando desde la automatizacidon de la calificacién
hastala personalizacién del aprendizaje, impulsada por las promesas de mayor
precision, eficiencia y personalizacién. No obstante, esta transformacion
se enfrenta a desafios significativos, especialmente en el ambito ético, la
necesidad de desarrollo curricular e infraestructural, y la adaptacién de las
practicas pedagdgicas, dreas que requieren una reflexion profunda y un
abordaje meticuloso.

La capacidad de la IA para mejorar la objetividad y la eficiencia de la
evaluacidn se ha confirmado en diversos estudios. Los sistemas de calificacion
automatizada, basados en algoritmos de aprendizaje automatico (ML) y
procesamiento del lenguaje natural (NLP), han demostrado una alta precision
y consistencia en comparacion con la evaluacion humana, particularmente en
tareas como la calificacién de examenes de opcidn multiple y la evaluacidon de
ensayos (Algahtani, 2024; Bablu, 2024). Esta capacidad de la IA para realizar
evaluaciones estandarizadas a gran escala libera tiempo a los educadores para
que puedan concentrarse en actividades de mayor valor pedagdgico, como
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la retroalimentacidon personalizada, la tutoria individualizada y el disefio de
experiencias de aprendizaje mas desafiantes y significativas.

Sin embargo, es crucial considerar que la objetividad algoritmica no es
sindnimo de imparcialidad. Si bien la IA puede reducir la influencia de sesgos
humanos en la calificacidn, los algoritmos pueden heredar o amplificar los
sesgos presentes en los datos con los que se entrenan (Mohammed et al.,
2024). Como sefalan Wasif & Hinton (2024), la implementacién de la IA en
la evaluacidn requiere una atencidon meticulosa a las cuestiones de equidad
y justicia algoritmica, para evitar perpetuar o exacerbar las desigualdades
existentes en la educacion.

La personalizacion del aprendizaje se presenta como una de las dreas mas
prometedoras parala aplicacion delalA enla educacién superior. Los sistemas
de aprendizaje adaptativo, impulsados por IA, pueden analizar el rendimiento
de los estudiantes, identificar sus necesidades individuales y ajustar la
instruccién y la evaluaciéon en consecuencia (Kiling, 2024). Este enfoque
personalizado, que se alinea con las teorias de la instruccién diferenciada
(Tomlinson, 2001), tiene el potencial de crear experiencias de aprendizaje
mas atractivas, eficaces y relevantes para los estudiantes, atendiendo a sus
diversos estilos de aprendizaje, ritmos de progreso y motivaciones.

La investigacion de Fariani et al. (2023) respalda esta afirmacion,
encontrando que el uso de materiales de aprendizaje personalizados, rutas
de aprendizaje individuales y entornos de aprendizaje adaptativos puede
mejorar significativamente los resultados de aprendizaje. Sin embargo, la
personalizacién excesiva también puede presentar desafios. Miller (2024)
advierte sobre el riesgo de crear experiencias de aprendizaje aisladas, donde
los estudiantes interactian principalmente con la tecnologia y pierden
oportunidades de colaboracidn y aprendizaje social.

La IA también puede contribuir a la identificacion temprana de estudiantes
en riesgo. Los sistemas de alerta temprana, que utilizan algoritmos de IA
para analizar los datos de los estudiantes, pueden predecir la probabilidad
de bajo rendimiento o desercidén, permitiendo a las instituciones implementar
intervenciones tempranas (Caspari-Sadeghi, 2023). Esta capacidad de la 1A
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para predecir el riesgo académico se basa en el andlisis de patrones en grandes
conjuntos de datos, lo que permite identificar a los estudiantes que necesitan
apoyo adicional antes de que sus dificultades se agraven.

Sinembargo, es fundamental garantizar que estos sistemas de alertatemprana
se implementen de manera ética y responsable. Oravec (2022) advierte sobre
el riesgo de estigmatizar a los estudiantes etiquetados como «en riesgo», y
subraya laimportancia de la transparencia y la explicabilidad en los algoritmos
utilizados para la prediccidon. Las instituciones deben asegurarse de que los
estudiantes comprendan cdmo se utilizan sus datos y cdmo se toman las
decisiones basadas en la IA, y deben proporcionar mecanismos para que los
estudiantes puedan impugnar las evaluaciones basadas en |IA que consideren
injustas.

Las preocupaciones éticas, relacionadas conla privacidad de los datos, el sesgo
algoritmico, la equidad, la transparencia y la rendicion de cuentas, constituyen
un tema central en el debate sobre la IA en la evaluacidon académica. La
recopilacién y el andlisis de grandes cantidades de datos de los estudiantes
planteaninterrogantes sobre la proteccion de la privacidad, el uso responsable
de la informacién y la posibilidad de discriminacién algoritmica (Heng & Sok,
2024). Es imperativo que las instituciones educativas establezcan politicas
claras y marcos éticos sdlidos para guiar la implementacion de la 1A en la
evaluacidn, garantizando que estas tecnologias se utilicen de manera justa,
transparente y respetuosa con los derechos de los estudiantes.

La necesidad de desarrollo curricular e infraestructural también es un
desafio importante. La integracion de la IA en la evaluacion requiere que las
instituciones educativas inviertan en la infraestructura tecnoldgica necesaria,
asi como en la capacitacidn del profesorado (Algahtani, 2024). Los educadores
necesitan desarrollar nuevas competencias en el uso de herramientas de IA,
la interpretacion de datos y la adaptacion de sus practicas pedagdgicas para
aprovechar al maximo el potencial de la IA en la evaluacion.

La investigacion de Bond et al. (2024) destaca la necesidad de una mayor
colaboraciéninterdisciplinariaparaabordarlos desafiosdelalAenlaeducacion.
La integracidon efectiva de la IA en la evaluacidn requiere la participacion de
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educadores, investigadores, desarrolladores de tecnologia, expertos en
ética y otros actores clave. La colaboracidn interdisciplinaria puede ayudar a
garantizar que los sistemas de IA satisfagan las necesidades educativas, se
implementen de manera éticay responsable, y se integren de manera efectiva
en los marcos educativos existentes.

En comparacién con la investigacion previa en tecnologia educativa (EdTech),
la investigacion sobre la IA en la evaluaciéon académica se encuentra en una
etaparelativamente temprana. Si bien existe un creciente cuerpo de literatura
que explora las aplicaciones y los beneficios potenciales de la IA, se necesita
mas investigacion para comprender el impacto a largo plazo de la IA en los
resultados de aprendizaje, las implicaciones pedagdgicas de la evaluacion
basada en IA y la mejor manera de integrar la IA en los marcos educativos
existentes (Du et al., 2024).

Se necesitan estudios longitudinales para rastrear el impacto de la 1A en el
aprendizaje a lo largo del tiempo, y se necesitan estudios cualitativos para
comprender las experiencias de los estudiantes y los educadores con la
evaluacién basada en IA. La investigacion también debe explorar cémo la IA
puede utilizarse para evaluar habilidades complejas y no cognitivas, como la
creatividad, el pensamiento critico y la resolucién de problemas.

La presente revision sistematica ha contribuido a una mejor comprension del
panorama actual de la IA en la evaluacidn académica universitaria, destacando
las oportunidadesy los desafios que esta tecnologia presenta. Los hallazgos de
esta revision pueden servir como base para futuras investigaciones, informar
el desarrollo de politicas educativas y guiar la implementacion de la IA en la
evaluacion de manera responsable y ética.
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CONCLUSIONES

La integracion de la inteligencia artificial en la evaluacién académica
universitaria estd en una fase crucial de desarrollo, llena de promesas y
desafios. Los sistemas de IA tienen el potencial de transformar la evaluacion,
haciéndola mas objetiva, eficiente y personalizada. Sin embargo, es crucial
abordar las preocupaciones éticas, invertir en desarrollo curricular e
infraestructura, y adaptar las practicas pedagdgicas para garantizar un uso
responsable y efectivo de la IA en la educacidn.

Lainvestigacion futura debe centrarse en comprender elimpacto a largo plazo
de la IA en el aprendizaje, desarrollar sistemas de IA mas sofisticados que
puedan evaluar habilidades complejas y no cognitivas, y crear marcos éticos
solidos que guien la implementacion de Ia IA en la educacion. La colaboracion
interdisciplinaria entre educadores, investigadores, responsables politicos y
desarrolladores de tecnologia es esencial para navegar por las complejidades
de la IA en la educacién y aprovechar su potencial para crear un futuro
educativo mas equitativo, accesible y efectivo para todos los estudiantes.
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