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CONSIDERACIONES INICIALES

Este capitulo ha sido organizado
en tres secciones, la primera se identifica
como un espacio de provocacion al
lector e investigador en educacion, asi
como precisar en algunos conceptos
metodologicos, y discusiones filoséficas
relativa a posibles areas de investigacion.
La segunda seccidn nos presenta una serie
de herramientas de analisis desde la ciencia
de datos pertinentes a investigaciones en
educacion, que cierra con el uso de IA en
revisiones sistematicas. Finalmente, en
la tercera seccion, se presenta una breve
discusion relativa a la ética en investigacion
en educacion a la luz de la ciencia del dato.
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SECCION |

Para introducir esta

seccion, reflexionaremos  sobre la
internacionalizacion y la relevancia de
este libro como un mecanismo para su
operacionalizacion. La internacionalizacion
universidades  se

implica que las

comprometan de manera conjunta,
colaborativa y abierta a abordar el desafio
del aprendizaje de nuestros estudiantes.
Entre las estrategias para poner en practica
este enfoque se encuentran los espacios
de intercambio de experiencias, tanto
exitosas como no tanto, en el proceso de
ensefnanza y aprendizaje.

Eso nos permitira unir fuerzas en
la blusqueda de un objetivo comdn. La
internacionalizacion de la educacion es
un proceso que amplia los horizontes de
los estudiantes a través de experiencias
globales, fomentando un entorno educativo
solidario y colaborativo. Este enfoque
no debe ser un privilegio exclusivo, sino
una oportunidad accesible para todos,
enmarcando la inclusiébn como un principio
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fundamental. La colaboracién internacional debe centrarse en eliminar las barreras que
dificultan el acceso de ciertos grupos, adaptando practicas y recursos para ser culturalmente
inclusivos. Ademas, es esencial crear espacios que aborden tematicas emergentes,
facilitando el intercambio de ideas y la construccion de estrategias que enriquezcan el
aprendizaje. Integrar estos temas en los didlogos internacionales asegura que nuestras
pedagogias se mantengan relevantes y efectivas ante los nuevos desafios. En Ultima
instancia, la promocion de estos espacios contribuye a una educacion dinamica y proactiva,
donde la innovacion y la colaboracion se unen para enfrentar los retos educativos del
presente y del futuro.

En funcién de este contexto, traemos a discusion una primera tematica que
dice relacién con la necesidad de la ciencia de datos en la investigacion educativa.
En la actualidad, los datos se han convertido en un recurso esencial en la educacion,
transformando la forma en que abordamos y entendemos los problemas educativos.
La inmensa cantidad de datos generados por sistemas y dispositivos educativos ofrece
oportunidades valiosas para mejorar el aprendizaje. En un entorno académico competitivo,
las instituciones que no adopten la ciencia de datos corren el riesgo de quedar rezagadas,
ya que la capacidad de analizar informacién puede ser crucial para obtener fondos y publicar
investigaciones. La investigacion educativa debe integrar herramientas de ciencia de datos,
como analisis estadistico avanzado y aprendizaje automatico, para abordar problemas con
mayor precision.

Esas técnicas permiten identificar patrones y predecir tendencias, mejorando la
calidad de la investigacion y optimizando la toma de decisiones. Al basarse en evidencia
empirica, los investigadores pueden respaldar sus recomendaciones, fortaleciendo su
impacto en las politicas educativas. Sin embargo, la implementacion de la ciencia de
datos enfrenta desafios, como la necesidad de habilidades técnicas, la gestion de grandes
voliumenes de datos y la proteccion de la privacidad estudiantil. Superar estos obstaculos
requiere inversion en capacitacion y tecnologia. A pesar de estos retos, la ciencia de datos
abre nuevas oportunidades para la innovacion, permitiendo el desarrollo de soluciones
personalizadas y la colaboracion con expertos en tecnologia. La ciencia de datos es una
necesidad estratégica para avanzar en un entorno educativo cada vez mas complejo y
competitivo.

Para seguir avanzando en este capitulo, haremos algunos alcances
metodologicos o precisiones. La investigacion requiere una clara distincion entre las
estrategias de revision y los enfoques metodoldgicos. Estrategias como el método PRISMA,
que significa “Preferred Reporting ltems for Systematic Reviews and Meta-Analyses”,
son herramientas especificas que organizan vy justifican revisiones sistematicas de la
literatura. PRISMA asegura que estas revisiones sean exhaustivas y replicables, pero no
define el enfoque metodolégico, que es un marco teérico mas amplio que guia el proceso
investigativo. Este enfoque puede ser cualitativo, cuantitativo o mixto, orientando como se
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plantean las preguntas de investigacion, se recopilan y analizan los datos, y se interpretan
los resultados.

El enfoque cuantitativo, en particular, va mas alla de la simple aplicacion de métodos
de revision. Se basa en una perspectiva tedrica que guia la recopilacion y andlisis de datos,
centrandose en la cuantificacion de variables y en el uso de técnicas estadisticas para
identificar patrones y relaciones. Este enfoque también implica la formulacion de hipotesis
y la aplicacion de modelos tedricos, proporcionando un contexto empirico que enriquece
la interpretacion de los hallazgos. Es fundamental definir cdmo se operacionalizan
las variables en la investigacion cuantitativa, especificando indicadores, métodos de
recoleccion y técnicas de analisis estadistico. Ademas, el enfoque metodolégico no se
limita a la naturaleza cualitativa o cuantitativa de las variables. Una investigacion puede
emplear un enfoque cuantitativo para analizar patrones en datos cualitativos o viceversa,
dependiendo de la pregunta de investigacion y los objetivos del estudio. Por ejemplo, al
investigar el impacto de un programa educativo en el rendimiento académico, un enfoque
cuantitativo implicaria definir variables como calificaciones y asistencia, recolectar datos
mediante encuestas, y aplicar andlisis estadisticos como ANOVA. Este enfoque proporciona
evidencia empirica soélida y permite una evaluacion objetiva. EI enfoque metodolégico
define la estructura y ejecucion de los estudios, siendo esencial para la investigacion.
Mientras que estrategias como PRISMA ayudan en la presentacion de estudios, el enfoque
metodoldgico proporciona el marco teérico que guia todo el proceso, sin estar determinado
por la naturaleza de las variables, sino por la pregunta de investigacién y los objetivos del
estudio.

Basado en este contexto y la precision metodolégica referida al enfoque, damos
paso a la primera provocacion que dice relaciéon con la integracion de constructos
tedricos y la invitacion a reflexionar sobre realidades complejas en investigacion
educativa. La identidad personal es un collage de experiencias, interacciones y contextos
que nos conforman. Analizarla solo a través de un aspecto aislado, como la historia familiar
o los logros profesionales, limita nuestra comprension. Reconocer la complejidad de la
identidad implica considerar la multiplicidad de influencias, lo que refleja un enfoque mas
holistico en la investigacion.

La evolucion de la investigacion contemporanea ha cambiado su perspectiva tedrica,
reconociendo que fenbmenos complejos, como el aprendizaje, no pueden entenderse
mediante un Unico constructo. Tradicionalmente, los estudios se basaban en un solo
constructo, asumiendo que estos eran independientes. Sin embargo, ahora se busca
integrar multiples constructos teéricos para ofrecer una visibn mas completa. Por ejemplo,
al estudiar el rendimiento académico, resulta Gtil combinar teorias sobre motivacion,
estrategias de aprendizaje y contexto socioecondmico, permitiendo asi un andlisis mas
profundo y matizado. Un desafio importante es como operacionalizar el didlogo entre
diferentes constructos teoricos.
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La integracion requiere desarrollar modelos que muestren las interacciones entre
estos constructos. En estudios sobre intervenciones educativas, por ejemplo, es necesario
conectar teorias de capital cultural y motivacion académica, definiendo indicadores
claros para medir sus efectos. La representacion grafica de estas interacciones mediante
diagramas de ruta facilita la comprension de la complejidad de las teorias involucradas.
Ademés, la integracion de constructos complica el andlisis tradicional. Por ello, es esencial
aplicar estrategias analiticas avanzadas que permitan explorar las interacciones de manera
efectiva. Métodos como modelos de ecuaciones estructurales o analisis de redes son Utiles
para examinar como los constructos se relacionan, extrayendo informacion significativa
de estas interacciones. Superar la idea de que los constructos deben ser independientes
permitira un enfoque mas integrado y comprensivo. Dado que los fenébmenos educativos
son sistemas complejos, se requiere el uso de herramientas que manejen esta complejidad.
La teoria de grafos es una opcién poderosa para modelar relaciones entre constructos,
ayudando a visualizar y analizar patrones de interaccion que no son evidentes con métodos
tradicionales. Esa aproximacion permite una comprension méas matizada de la realidad
investigada. Asimismo, la realidad educativa es un sistema interconectado donde el
aprendizaje depende de multiples factores, como el entorno familiar, social y cultural.

Un enfoque integral es esencial para captar las conexiones que afectan a los
estudiantes, evitando analisis simplistas que ignoren la complejidad de sus experiencias.
Las trayectorias educativas estan determinadas por interacciones entre diversos factores.
Predecir estos trayectos requiere un entendimiento detallado de cémo se relacionan. Aunque
la prediccion exacta puede ser dificil debido a la naturaleza compleja de los sistemas, los
modelos bien fundamentados pueden ofrecer estimaciones méas cercanas a la realidad. Es
fundamental utilizar métodos avanzados como sistemas dinamicos y teoria de grafos para
representar y analizar las interacciones en la realidad educativa. Los enfoques analiticos
deben ser adaptables, integrando nuevos datos a medida que surgen para mantener su
precision y relevancia. Asi, la investigacion educativa puede obtener visiones mas precisas
y efectivas, mejorando los procesos formativos y los resultados de aprendizaje.

Una perspectiva que toma fuerza en esta mirada compleja, es la denominada
estadistica a posteriori, que levanta constructos latentes y no imposiciones previas a los
datos. En la investigacion, el enfoque tradicional a priori define variables y factores antes de
la recoleccion de datos, basandose en categorias y constructos teoricos preexistentes. Este
método proporciona estructuray la posibilidad de aplicar técnicas estadisticas consolidadas,
pero presenta limitaciones significativas, especialmente en contextos complejos como el
educativo. Las caracterizaciones a priori pueden restringir la perspectiva, ya que imponen
un marco rigido que a menudo no captura la diversidad y complejidad de los fendbmenos
educativos. Ademas, la falta de flexibilidad en estas categorias puede llevar a la pérdida
de patrones emergentes y relaciones inesperadas, limitando asi la interpretacion de datos
relevantes. La estadistica a posteriori emerge como una herramienta poderosa para superar
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estas limitaciones. Este enfoque permite que los datos revelen patrones y estructuras
latentes no anticipadas, utilizando técnicas como el anélisis de conglomerados y el analisis
factorial. Esto facilita la identificacion de perfiles emergentes y relaciones subyacentes que
enriquecen la comprension del fendbmeno estudiado. Al ofrecer flexibilidad en el andlisis,
la estadistica a posteriori permite explorar nuevas relaciones sin las restricciones de las
categorias predefinidas, lo que es especialmente valioso en campos heterogéneos como
la educacion.

Ese enfoque también contribuye al refinamiento de los constructos tedricos
existentes, proporcionando evidencia empirica sobre como se organizan y relacionan los
datos. Asi, se posibilita la revisién o creacion de nuevos constructos que se alineen mejor
con la realidad observada. Al romper con los esquemas teoricos rigidos, la estadistica a
posteriori promueve la actualizacion continua de las teorias, adaptandolas a la realidad
emergente identificada en los datos. En el ambito educativo, este enfoque no solo enriquece
el conocimiento sobre los factores que influyen en el aprendizaje y el rendimiento, sino
que también facilita una comprension mas dinamica y matizada de las interacciones entre
variables.

La capacidad de la estadistica a posteriori para revelar nuevas estructuras y
relaciones convierte este enfoque en un componente esencial para abordar la complejidad
de los fenémenos investigados. La estadistica a posteriori se presenta como una alternativa
fundamental a las caracterizaciones a priori, permitiendo una visidbn mas rica y precisa de
la realidad estudiada. Este enfoque no solo ayuda a desvelar patrones ocultos y a redefinir
constructos teéricos, sino que también proporciona una base para una comprension mas
profunda de las interacciones en contextos educativos. Al adaptar las teorias a los datos
emergentes, se abre la posibilidad de expandir nuestras concepciones teéricas, reflejando
mejor la complejidad del mundo real.

Otro aspecto que busca provocar, dice relacion con una emergente discusion
en torno a determinismo y libre albedrio en el proceso de ensefanza y aprendizaje.
En el ambito educativo, el determinismo plantea que los factores externos, como el
contexto socioeconomico y las politicas educativas, son determinantes clave en el éxito y
las trayectorias de los estudiantes. Por ejemplo, aquellos que provienen de comunidades
desfavorecidas enfrentan barreras como la falta de recursos y apoyo académico, lo que
limita sus oportunidades educativas y, por ende, su futuro. Estas limitaciones son mas que
simples circunstancias; son el resultado de un entramado de influencias historicas que
modelan su realidad. La persona que eres es el resultado de todas las interacciones entre
biologia y entorno que vinieron antes, y cada influencia anterior proviene sin interrupcion de
los efectos de sus propias influencias. Como tal, no hay ningin punto en la secuencia en la
que puedas insertar una libertad de voluntad.

Por otro lado, el concepto de libre albedrio sostiene que los individuos pueden tomar
decisiones que moldean su propio destino, a pesar de las condiciones externas (Sapolsky,
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2024). Esto se traduce en la autonomia del estudiante, quien puede influir activamente en
su aprendizaje mediante elecciones sobre sus estrategias de estudio y metas académicas.
La motivacion y la autodisciplina son esenciales en este contexto, al igual que el acceso
a recursos y apoyo que facilitan la toma de decisiones informadas. Es crucial reconocer
que determinismo y libre albedrio no son excluyentes, sino que interactian de maneras
complejas en el proceso educativo. Aunque el entorno puede influir en las oportunidades,
los estudiantes aun pueden ejercer su libre albedrio dentro de esos limites. Las estrategias
educativas deben, por lo tanto, abordar ambas dimensiones: trabajar para eliminar barreras
estructurales y al mismo tiempo fomentar la autonomia de los estudiantes. La flexibilidad en
el disefio de programas educativos permite que los estudiantes ejerciten su libre albedrio
en contextos diversos. En este sentido, se pueden desarrollar estrategias adaptativas que
reconozcan las circunstancias individuales de los estudiantes, facilitando un equilibrio
entre las limitaciones externas y las decisiones personales. Tanto el determinismo como
el libre albedrio juegan roles interrelacionados en el proceso educativo. Mientras que el
determinismo subraya las restricciones impuestas por el contexto, el libre albedrio enfatiza
la capacidad de los estudiantes para decidir y moldear su camino. Un enfoque integral en
la educacion debe considerar estas dos perspectivas, proporcionando el apoyo necesario
para superar obstaculos y, al mismo tiempo, fomentar el empoderamiento y la autonomia,
maximizando asi las oportunidades de aprendizaje y éxito para todos los estudiantes.

Para ilustrar, presentamos una fabula. En una selva vibrante y llena de vida, un
brillante autobls verde esperaba a los animales para llevarlos a un gran evento. Este
autobuls podia transportar a treinta pasajeros, y todos estaban emocionados por la
aventura que les esperaba. El primero en llegar fue un astuto puma llamado Pedro. Al
subirse, vio que el autobus estaba vacio y eligié el asiento mas cercano a la ventana. Su
libertad era absoluta; podia sentarse donde quisiera. Desde alli, observaba el paisaje con
satisfaccion, disfrutando de la sensaciéon de tener todas las opciones a su alcance. Poco
después, una elegante gacela se acerco al autobus. Al subir, noté que el asiento junto a la
ventana ya estaba ocupado por Pedro. Aunque aun habia otros asientos libres, su libertad
se vio limitada. Sabia que no podia sentarse al lado del puma, famoso por ser un rival en la
selva. Asi, su eleccion se complic6 desde el principio. A medida que la fila avanzaba, una
majestuosa elefanta llegé al autobus. Con dos asientos ya ocupados, su libertad se redujo
aun mas. Pedro y la gacela no eran amigos, y la elefanta debia evitar acercarse a ellos. Con
cada nuevo pasajero, las opciones disponibles se esfumaban, y la presién por encontrar un
lugar adecuado aumentaba.

Con el paso del tiempo, mas animales subieron al autobis. Cada nuevo pasajero
encontraba menos asientos libres, y algunos incluso se dieron cuenta de que ya no
podian subir, pues los espacios disponibles estaban situados en un entorno irrealizable
para ellos. La libertad de eleccion, que al principio habia sido amplia, se convirti6 en una
serie de restricciones dictadas por las decisiones de los que llegaron primero. Esta historia
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demuestra que las decisiones de quienes llegan primero pueden restringir las opciones
de los que siguen, reflejando cémo las circunstancias pueden influir en las oportunidades
futuras. La fabula ilustra como, a medida que avanzamos, nuestras elecciones se ven
condicionadas por factores externos. La libertad no es absoluta; esta sujeta a restricciones
impuestas por el entorno.

Las decisiones iniciales de los primeros pasajeros afectan significativamente
a los que vienen después, simbolizando cémo las circunstancias pueden modelar las
oportunidades futuras, especialmente en la educacion. Ante un escenario donde las
opciones son limitadas, los animales deben ser flexibles y adaptarse para encontrar una
solucion viable, subrayando la importancia de ser resilientes ante cambios. La fabula del
autobus en la selva nos recuerda que determinismo y libre albedrio estan entrelazados.
Pedro, al elegir su asiento, parecia tener total libertad, pero su decision estuvo influenciada
por su caracter y experiencias previas. Este escenario nos ensefa que a menudo lo que
percibimos como libertad es, en realidad, una ilusion condicionada por multiples factores.
Asi, la historia invita a una reflexion profunda sobre cémo nuestras elecciones se ven
limitadas por el contexto y las decisiones de los demas. Reconocer estas influencias
no implica renunciar a nuestra capacidad de decision, sino entender la complejidad de
nuestras vidas en un mundo donde ambos conceptos coexisten. La verdadera libertad

puede ser mas una cuestién de percepcion que de pura eleccion.

SECCION Il - CIENCIA DE DATOS E INVESTIGACION EDUCATIVA

La Asociacion de Ciencia de Datos' define la ciencia de datos como un campo
interdisciplinario que combina métodos cientificos, estadisticos y computacionales para
extraer conocimiento y generar predicciones a partir de grandes voliumenes de datos. En
esta seccion, se abordara como dicha definicion se manifiesta en el estudio cientifico de
la educacion, considerando aspectos metodologicos y areas de aplicaciéon en el ambito
educativo. En primer lugar, se comentara sobre el advenimiento de grandes volimenes
de datos en educacion y los desafios metodolégicos asociados. Posteriormente, se
presentaran problematicas educativas en las que la ciencia de datos puede constituir un
apoyo relevante.

ASPECTOS METODOLOGICOS EN LA CIENCIA DE DATOS

Si en Fisica la unidad de analisis o sujeto de estudio son las particulas que
conforman el atomo, en la ciencia de datos este rol lo asume el dato. La Data Science
Association presenta al dato como un registro tangible o electrdnico de informacion cruda
(factica o no factica) utilizada como base para el razonamiento, la discusion o el célculo, y
que debe ser procesado o analizado para que adquiera significado. En esta era de grandes

1 https://www.datascienceassn.org/
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volumenes de datos, el procesamiento y andlisis pueden ser desafiantes. Por ello, la
ciencia de datos se apoya en tecnologias informaticas que intervienen en puntos clave del
proceso metodologico, facilitando la extraccion, estructuracion y limpieza de datos en bruto
(raw data). La Figura 1 muestra la secuencia metodoldgica asociada a la ciencia de datos
aspectos presentados por Hayashi (1998).

En una primera etapa, el foco esta en transformar datos no estructurados (raw data)
en datos estructurados (structured data) o “rectangulares”, que inician simultaneamente
los procesos de preprocesamiento (data preprocessing) y exploracion (exploratory data
analysis). Estos dos procesos se caracterizan por generar posibles hipotesis que pueden
ser abordadas de manera confirmatoria mediante el desarrollo de modelos (modelling) y su
correspondiente validacion (validation).

Cabe destacar que los primeros dos pasos estan relacionados con los conceptos de
levantamiento primario y secundario de datos, respectivamente. Los aspectos tecnologicos
y de gestion de datos son fundamentales para apoyar estos pasos. Ademas, las tendencias
organizacionales hacia la gobernanza de datos estan impulsando la creacion de unidades
internas destinadas a la recoleccion y estructuracion de datos con el fin de mejorar la
toma de decisiones. En el contexto educativo, plataformas como Moodle? y Canvas® han
contribuido significativamente a sistematizar y estructurar datos en las etapas iniciales,
facilitando los procesos de implementacion en gobernanza.

En la etapa de modelamiento es donde el aprendizaje automatico (machine learning)
ha tomado un rol destacado. El aprendizaje automatico es una disciplina que pertenece
principalmente al campo de la estadistica y se enfoca en aplicar métodos estadisticos para
extraer conocimiento de los datos, desarrollando nuevos modelos y algoritmos que permiten
comprender, interpretar y analizar la informacién de manera detallada, sin necesidad de
programacion explicita (Mitchell, 1997). Dependiendo de si se buscan patrones en los datos
(aprendizaje no supervisado) o predecir un valor o etiqueta (aprendizaje supervisado), es
posible seleccionar un modelo entre una amplia lista de opciones. La Figura 1 proporciona
una lista de modelos de machine learning, segun el tipo de aprendizaje.

2 https://moodle.org/
3 https://www.instructure.com/
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Figura 1: Proceso metodoldgico en la Ciencia de Datos

Fuente: elaborada por los autores

La validacién de modelos es un paso crucial en el desarrollo de cualquier sistema
de aprendizaje automatico. Esta etapa garantiza que el modelo funcione como se espera
y pueda manejar datos no vistos previamente. Sin una validacion adecuada, no se puede
tener plena confianza en su capacidad de generalizacidn sobre datos nuevos. Ademas,
la validacion permite identificar el mejor modelo, los parametros 6ptimos y las métricas
de precision mas adecuadas para la tarea en cuestion (Mitchell, 1997). En el ambito del
aprendizaje no supervisado, las estrategias de validacion se basan principalmente en
evaluar la cohesidn y separacion de los grupos formados a partir de los datos. Sin embargo,
también deben considerarse aspectos de interpretabilidad, ya que los grupos (clusters)
identificados deben tener sentido en el contexto de aplicacion en el que se encuentren
(Shutaywi; Kachouie, 2021). En el caso de modelos supervisados, la validacion se lleva a
cabo mediante enfoques que buscan establecer la diferencia entre los valores predichos y
los valores reales. Es aqui donde los términos “conjunto de entrenamiento” y “conjunto de
testeo” adquieren relevancia. Las métricas utilizadas cuantifican esta diferencia, ya sea para
la prediccion de valores (regresion) o de etiquetas (clasificacion). Ejemplos bien conocidos
en estos casos son el Error Cuadratico Medio para regresion y la Entropia Cruzada Binaria
para clasificacién (Chicco, 2023).
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Figura 2: Algunas alternativas de modelos en machine learning

Fuente: los autores (2024).

MODELAMIENTO DE DATOS EN EDUCACION

Segun Ersozlu, Taheri y Koch (2024), la integracion de modelos de aprendizaje
automatico en la investigacion educativa puede transformar significativamente la
ensefnanza, el aprendizaje y la evaluacion. Esto se logra mediante el uso de dichos modelos
en el aprendizaje personalizado, evaluaciones adaptativas y la generacion de informacion
valiosa sobre el rendimiento estudiantil, su progreso y los patrones de aprendizaje.
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La literatura en investigacion educativa evidencia el uso de modelos supervisados

y no supervisados para abordar diversas problematicas. En el caso de los modelos no

supervisados, se identifican comunmente cuatro lineas de analisis:

Segmentacion de estudiantes (Ahmad; Arshad; Sarlan, 2021; Mohd Talib; Abd
Majid; Sahran, 2023): se busca agrupar a los estudiantes con caracteristicas si-
milares (como perfiles de comportamiento o rendimiento), lo que ayuda a identi-
ficar grupos con necesidades especificas de intervencion educativa.

Deteccion de patrones de aprendizaje (Maier; Czibula; Onet-Marian, 2021; Ver-
munt; Vermetten, 2004): las técnicas de reduccion de dimensionalidad, como
PCA o t-SNE, pueden identificar patrones ocultos en los datos de actividades en
linea o interacciones en plataformas de aprendizaje. Esos patrones contribuyen
a mejorar los disenos curriculares o la interfaz de las plataformas educativas.

Analisis de redes sociales (Sagr et al., 2018; Han; Ellis, 2021): En un contexto
de aprendizaje colaborativo, algoritmos como el Andlisis de Grafos permiten
entender como los estudiantes interactian entre si, identificando lideres de opi-
nion, estudiantes aislados o la estructura de colaboracion entre grupos.

Descubrimiento de conceptos en texto (Chatterjee et al., 2021; Chang et al.,
2021): Algoritmos como Latent Dirichlet Allocation (LDA) facilitan la identifica-
cion de temas subyacentes en grandes volimenes de texto, como en respues-
tas a encuestas abiertas, detectando preocupaciones o intereses recurrentes
entre estudiantes o profesores.

En cuanto a los modelos supervisados, la literatura destaca su aplicacion en tres

areas educativas principales:

Prediccion del rendimiento estudiantil (Guanin-Fajardo et al., 2024; Mohd Talib
et al., 2023): usando datos como calificaciones anteriores, habitos de estudio y
demografia, los modelos de regresion o clasificacion (como la Regresion Lineal,
Arboles de Decisién o Redes Neuronales) pueden predecir el rendimiento de
los estudiantes y ayudar a identificar aquellos en riesgo de fracaso escolar.

Deteccion temprana de desercion escolar (Albreiki et al., 2021; Hassan et al.,
2024): Algoritmos como Support Vector Machines (SVM) pueden predecir la
probabilidad de desercion escolar utilizando variables como asistencia, partici-
pacion en actividades y desempefio en evaluaciones.

Personalizacion del aprendizaje (Salinas-Chipana et al., 2023; Shawky y Ba-
dawi, 2019; Ross et al., 2013; Yekollu et al., 2024): los modelos de clasificacion
supervisada permiten identificar estilos de aprendizaje de los estudiantes y re-
comendar recursos o intervenciones personalizadas, mejorando la eficiencia
del aprendizaje.
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IMPLICACIONES DE LA CIENCIA DE DATOS EN EDUCACION

Actualmente, se vive una revolucion de los datos, y la investigacién en educacion
no debe quedar al margen. En este contexto, los métodos de aprendizaje automatico se
utilizan principalmente para predecir el rendimiento estudiantil, analizar las preferencias
de aprendizaje y evaluar la efectividad de la ensefianza. Esto no solo facilita a los
educadores disenar experiencias de aprendizaje mas personalizadas y efectivas, sino que
también permite a estadisticos e investigadores obtener resultados precisos de los datos
educativos, maximizando el potencial de los modelos de datos para mejorar la toma de
decisiones basada en evidencia (Hilbert et al., 2021). Ese enfoque proporciona un soporte
fundamental a los stakeholders del ambito educativo, especialmente a quienes participan
en el disefio de politicas y estrategias focalizadas en educacion. Sin duda, la aplicaciéon
de la ciencia de datos en la educacion esta en pleno crecimiento y tiene el potencial de
transformar tanto la ensefianza como el aprendizaje.

Finalmente, queremos indicar que ya han aparecido innovadoras aplicaciones que
integran inteligencia artificial y Python, capaz de leer articulos en formato PDF desde
una carpeta en Google Drive para generar revisiones sistematicas. Este proceso, que ha
pasado por numerosas iteraciones de mejora, enfatiza la importancia de definir buenos
prompts para maximizar la efectividad del modelo. Utilizando versiones gratuitas de
herramientas de IA, se ha desarrollado una solucion que cumple con todos los requisitos
y caracteristicas necesarias para una revision sistematica robusta. Este avance aborda un
desafio significativo en la investigacién en educacion, donde en 2010 se realizaban apenas
60 revisiones anuales, frente a las 2000 actuales. Con esta aplicacion, la inteligencia
artificial nos permite redirigir nuestras fuerzas investigativas hacia la generacion de nuevo
conocimiento, evitando el desvio de atencion que ha supuesto centrarse excesivamente en

las revisiones sistematicas.

SECCION Il - IAEN LA ACT[VIDAD ACADEMICA CIENTIFICA E
INVESTIGATIVA, RIESGOS ETICOS DE SU USO

La frase la ética no pasa de moda puede incomodar a méas de un investigador o
profesional en la actualidad, ya sea por las complejas implicancias que esta tiene o bien
por lo dificil de mantenerse ecuanime y leal a si mismos y a los principios que subyacen
en ella. La amalgama “ética, investigacion, datos y escritura” se encuentran en la bisectriz
en donde los profesionales conjugan con algunas coordenadas que agregan tension al
ejercicio, como el tiempo de dedicacion a la escritura, el tiempo que toma la busqueda
de datos, la busqueda de datos en si, el tiempo de dedicacion al procesamiento de la
informacion, entre otros temas contextuales que se encuentran en el marco de este proceso.
La gran mayoria de los procesos que requieren los profesionales e investigadores de hoy
se encuentran asistidos por la Inteligencia Artificial (IA), agregando valor a los factores
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temporales, de disefo, de sintesis o de presentacion, entre otros, todos ellos tensionando
el proceso investigativo.

Entre las interrogantes que surgen asociadas a los limites visibles del uso de la IA
en el campo de la investigacion académica, el atractivo que esta representa en términos
de optimizacion del tiempo, la diversificacion de herramientas, amplitud de recopilacion
y procesamiento de ideas, con énfasis en la simplificaciéon de multiples tareas, a simple
vista parece mas atractivo que riesgoso. Este escenario ha impregnado de entusiasmo
a quienes la utilizan, alcanzando altas y amplias expectativas de desarrollo en esferas
organizacionales, aunque a la misma velocidad que se desarrolla, una parte importante de
los seres humanos no imagina ni dimensiona los alcances ni la velocidad en que se estan
produciendo estos cambios. En otras palabras, la seleccion de personas que hace uso de la
IA también estéa inmersa en el cimulo de factores contextuales que evidencia desigualdad,
cabe preguntarse si este hecho no es mas que una muestra clara del tipo consecuencia del
vertiginoso avance tecnoldgico (MINISTERIO DE CIENCIAY TECNOLOGIA, 2024) o es otro
desafio ético frente a un acelerado analfabetismo digital de los grupos mas desfavorecidos.

A este paso, la diversificacion del uso de la IA en la academia ocupa espacios
importantes e interesantes de observar y acompafar. La formacién profesional exige
considerar capacidades reflexivas de alto nivel, tanto critica como propositiva, donde
incorporan este tipo de herramientas en sus procesos de formacion, investigacion junto
a sus procesos académicos. Actualmente, estudiantes universitarios y sus académicos se
han desafiado en esta area, sin embargo, los limites difusos de su uso ponen en riesgo
el prestigio de ambos actores, incluyendo el de las instituciones formadoras (Antaki,
2000) El atractivo de las herramientas |A atrapan ante sus cualidades, cuyo campo de
funcionamiento queda al arbitrio de codigos de ética formulados por cada institucionalidad,
donde se instalan comités de ética que sesionan para dar garantias de humanidad en
todo su sentido, reglamentos o protocolos de integridad que las Instituciones de Educacion
Superior estan requiriendo, ante un espacio que ha ocupado la IA con todas sus
herramientas. Estos protocolos no son mas que la expresién necesaria de prevencion de
multiples riesgos que permanecen aun latentes como el plagio, la fidelizacién de datos y
sus fuentes, la anonimizacion en pruebas, la adulteracion de autorias o autorias fantasmas
(Salazar Raymond; Icaza Guevara; Machado, 2018) u otras férmulas cuestionadas cuyos
hallazgos pueden comprometer la verdad cientifica.

Es preciso tener en cuenta que en la actualidad existe una gran crisis de creencias
mientras que se entrega un gran respaldo a la razén, con resabios del siglo anterior,
entendiendo por esta ultima los datos que respaldan las creencias, es decir, creeremos
en una premisa siempre y cuando esta tenga sus datos de respaldo. Para confirmar la
veracidad y el buen uso o uso responsable de la informacién circulante se amplia el alcance
de la ética, proponiéndose una ética de la responsabilidad social y ética aplicada a distintas
disciplinas del conocimiento que se conectan a través de un dialogo permanente (Garcia;
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Gonzalez, 2014) En este sentido, se puede pensar que el conocimiento y la creatividad
son ambitos propiamente humanos, nada hace pensar que esto no sera alcanzado por
la IA, en esos momentos, la comprension del conocimiento adquirido y la expresion de
emociones impredecibles provocadas por situaciones complejas, son acciones humanas
irremplazables aun en este momento, aunque todo parece indicar que estas mismas
caracteristicas limitantes de un robot o herramienta IA también seran prontamente
superadas (Roubini, 2023).

Seré que la tensién se encuentra entre la amenaza que plantea Roubini (2023)
de reemplazo avanzado de una masiva mano de obra local por una reducida presencia
artificial que automatiza labores y el desarrollo de capacidades que manifiesta Sen (2009).
De cualquiera de las dos formas, todo parece indicar que en el campo de la formacion
profesional y de la investigacién en particular seguiran manteniéndose esquemas de
riesgo ético que la institucionalidad universitaria en particular y cientifica, en general
deben resguardar. A nivel internacional se han plasmado esfuerzos notables por regular
cada vez mas el uso de estas herramientas de IA tanto en la academia como en la
investigacion cientifica con fines preventivos y de erradicacion de malas practicas que
aln permanecen.

En este sentido, la Union Europea y su consejo, entendiendo la importancia de la
investigacion y de sus investigadores, propone en su Carta al Investigador (2005) integrar
una serie de recomendaciones y exigencias que van de la mano con el sentido ético de
esta labor, sugerencias del tipo preventivas en relacién a la IA que se han replicado en
algunos paises de avanzada en la tematica como Reino Unido, donde se ha desarrollado
un organismo que monitorea la diversidad y el comportamiento tematico de algoritmos; en
tanto algunos paises de América Latina como México, con su Comité Etico de Inteligencia
Artificial va a la vanguardia del analisis de la ciencia de datos. Cualquiera sea la forma
que estén adoptando los paises y universidades, este es un tema que adn presenta
grandes desafios, los sistemas de proteccion de datos desde los fireware o cortafuegos,
encriptaciones, almacenamiento u otras formas, no han sido suficientes a la hora atender
los riesgos que tiene la IA en la investigacion cientifica, es necesario se avance en términos
de prevencion de conflictos éticos (Reyes; Audave, 2022).

Por otro lado, en los Gltimos cinco afios, el aumento de la actividad cientifica del tipo
revision sistematica en educacion ha llamado fuertemente la atencion para los riesgos de
plagio, utilizacion perversa de herramientas |A para procesos de investigacion cientifica y
escritura; y de autorias fantasmas u honorarias, entre otros problemas éticos que toman un
lugar relevante. Junto con ello, la supervigilancia desde los comités de ética principalmente,
han tomado la agenda de cambio, reconociendo la resistencia actual debido a los riesgos
y discrepancias éticas que presentan las revisiones sisteméticas en estos ambitos de
investigacion cientifica. Esta agenda de cambio no las exime del uso de las herramientas

de la IA, sino més bien les insta a los investigadores a explorar y trabajar apoyandose en
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las técnicas herramientas IA tomando en cuenta las alertas y riesgos de uso con el fin de
eliminar las malas practicas (Calvo, 2022).
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