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4.1 INTRODUCCION

La evaluacién del aprendizaje ha sido histéricamente uno de los
componentes mas sensibles y determinantes en los sistemas educativos,
en tanto que articula la verificacion de logros, la retroalimentacion
pedagbgica y la toma de decisiones académicas. En el contexto
contemporaneo, caracterizado por la acelerada incorporacién de
tecnologias digitales avanzadas, y particularmente de la inteligencia
artificial (IA), los modelos tradicionales de evaluacién enfrentan una
profunda crisis de pertinencia y de aplicabilidad. La irrupcion de sistemas
capaces de generar contenido en tiempo récord, de resolver problemas
complejos y simular procesos cognitivos humanos obliga al sistema
educativo a replantear no solo los instrumentos evaluativos, sino también
sus fundamentos epistemologicos, éticos y pedagogicos de los modelos.

En el marco de este libro, orientado al analisis de la transformacién
de la educacién superior en la era digital, el presente capitulo aborda la
evaluacion del aprendizaje en programas mediados por IA como un eje
estratégico para garantizar la calidad académica, la integridad formativa y
la pertinencia de los procesos educativos. La evaluacion deja de ser
concebida como un mecanismo de medicién sumativo para convertirse
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en un sistema dinamico, inteligente y profundamente integrado al proceso
de aprendizaje.

Desde el punto de vista del area de conocimiento, este capitulo se
inscribe en la interseccion entre la evaluacion educativa, la tecnologia
educativa y la ciencia de datos aplicada a la educacién. Esta convergencia
da lugar a nuevas formas de comprender el aprendizaje, sustentadas en el
analisis de grandes volumenes de datos, la personalizacion de experiencias
formativas y la automatizacién de procesos evaluativos. En este
escenario, surgen conceptos tales como evaluacion formativa inteligente,
analitica de aprendizaje, retroalimentaciéon automatizada, evaluacion
auténtica y ética, y nuevos criterios de calidad académica, los cuales
estructuran el desarrollo del capitulo.

El objetivo general del capitulo es analizar de manera critica y
fundamentada los modelos, enfoques y practicas de evaluacion del
aprendizaje en entornos mediados por inteligencia artificial, identificando
sus potencialidades, riesgos y condiciones de implementacién. De manera
especifica, se busca: (1) comprender como la IA transforma la evaluacion
formativa hacia modelos inteligentes y adaptativos; (i) examinar el papel
de la analitica de aprendizaje y la retroalimentaciéon automatizada en la
mejora continua del aprendizaje; (iii) reflexionar sobre la necesidad de una
evaluacion auténtica y éticamente fundamentada en contextos donde la
IA participa activamente en la produccién de conocimiento; y (iv)
proponer nuevos criterios de calidad académica que respondan a las
exigencias de los entornos educativos digitales contemporaneos.

La relevancia de este capitulo radica en que la evaluacion constituye
el punto unién entre la ensefianza, el aprendizaje y la certificaciéon del
conocimiento. En un contexto donde la IA puede intervenir en todas
estas dimensiones, el riesgo de desarticulacion entre lo que se ensefia, lo
que se aprende y lo que se evalda se incrementa significativamente. Por
ello, resulta imprescindible desarrollar marcos evaluativos coherentes que
permitan no solo medir resultados, sino también comprender procesos,
fomentar el pensamiento critico y garantizar el uso ético de la tecnologia.

Asimismo, la evaluaciéon en entornos mediados por IA plantea
desafios estructurales para las instituciones de educacién superior,
particularmente en lo relacionado con la integridad académica, la
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transparencia algoritmica, la proteccion de datos y la redefinicién de
estandares de calidad. En este sentido, el capitulo no se limita a describir
tendencias, sino que propone una vision integral que articula dimensiones
pedagdgicas, tecnologicas y éticas, orientada a la construccion de sistemas
evaluativos mas justos, inclusivos y efectivos.

Es necesario precisar que este capitulo se estructura en cuatro
apartados principales. En primer lugar, se aborda la evaluacién formativa
inteligente como un modelo emergente que integra la IA en el
seguimiento continuo del aprendizaje. En segundo lugar, se analiza la
analitica de aprendizaje y la retroalimentaciéon automatizada como
herramientas clave para la toma de decisiones pedagogicas basadas en
datos. En tercer lugar, se examina la evaluacion auténtica y la ética del uso
de la IA, destacando la necesidad de redisefar las practicas evaluativas en
funcién de nuevos escenarios tecnologicos. Por ultimo, se proponen
nuevos criterios de calidad académica que permiten comprender y evaluar
la efectividad de los programas educativos mediados por IA.

En conjunto, el capitulo ofrece un marco conceptual y aplicado que
contribuye a la comprension de la evaluacion del aprendizaje en la era de
la inteligencia artificial, proporcionando elementos clave para
investigadores, docentes, directivos y disefladores de programas
educativos que buscan innovar con rigor, responsabilidad y sentido

pedagdgico.

Finalmente, en coherencia con los principios de transparencia y uso
ético de la inteligencia artificial en la educacion, este capitulo incorpora
herramientas de IA como apoyo en la construcciéon de contenidos, cuyo
uso es declarado explicitamente como parte de un enfoque de integridad
académica contemporanea.

4.2 DESARROLLO
4.2.1 Evaluacién formativa inteligente

La evaluacion formativa ha sido historicamente reconocida como uno de
los componentes mas influyentes en el aprendizaje significativo. En
contextos mediados por inteligencia artificial (IA), esta adquiere una
nueva dimensién al incorporar capacidades de adaptacion,
personalizaciéon y retroalimentacién en tiempo real que transforman
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profundamente la relacién entre ensefianza, aprendizaje y evaluacion. La
evaluacion formativa inteligente no se limita a medir el progreso, sino que
se convierte en un sistema dinamico de acompafiamiento continuo del
estudiante, sustentado en algoritmos capaces de interpretar patrones de
aprendizaje y responder de manera contextualizada.

4.2.2. Fundamentos conceptuales de la evaluaciéon formativa en
entornos inteligentes

La evaluaciéon formativa, segin planteamientos contemporaneos, se
orienta a mejorar el aprendizaje durante el proceso, mas que a certificar
resultados finales (Black & William, 2021). En entornos mediados por
IA, esta logica se potencia mediante sistemas capaces de recolectar,
analizar y procesar grandes volumenes de datos educativos en tiempo
real, lo que permite identificar necesidades individuales con alta precision.
Autores como Luckin et al. (2022) sostienen que la IA en educacion
permite transitar de una evaluacién estatica hacia una evaluacion
adaptativa, donde cada interaccion del estudiante genera evidencia util
para ajustar el proceso formativo. En este sentido, la evaluaciéon deja de
ser un evento puntual para convertirse en un flujo continuo de
informacién. Desde una perspectiva mas técnica, Holmes et al. (2021)
destacan que los sistemas de evaluacion inteligente integran tres
componentes clave:

e Modelos de estudiante (representacion del conocimiento vy

habilidades)
e Modelos pedagogicos (estrategias de ensefianza adaptativa)
e Motores de decision (algoritmos que ajustan la experiencia)

Esta trfada configura un ecosistema evaluativo capaz de intervenir de
manera proactiva en el aprendizaje.

4.2.3. Caracteristicas de la evaluacion formativa inteligente

A continuacién, se presentan las principales caracteristicas de la
evaluacion formativa inteligente mediada por IA, destacando su aporte
pedagdgico y su aplicacion en contextos educativos contemporaneos:
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Tabla 4.1
Caracteristicas de la evaluacion formativa inteligente mediada por inteligencia artificial
C L Descripcion Valor Ejemplo de
aracteristica . . Ry
ampliada pedagdgico aplicacion
Personalizacion Ajusta  contenidos, | Favorece Plataforma que
profunda evaluaciones y rutas | aprendizaje adapta
de aprendizaje segun | significativo  y | automaticamente la
el perfil del | reduce brechas | dificultad de
estudiante  (ritmo, | individuales. ejercicios segun el
estilo,  nivel y desempefio previo.
desempefo).
Retroalimentaciéon | Proporciona Permite Sistema que explica
inmediata respuestas en tiempo | correccion de inmediato por
real  tras cada | oportuna y | qué una respuesta
interaccion del | mejora continua | es  incorrecta y
estudiante. del aprendizaje. | sugiere c6mo
mejorarla.
Escalabilidad Capacidad de | Amplia el acceso | Cursos  virtuales
atender grandes | a educacion de|con  miles de
volumenes de | calidad en | estudiantes que
estudiantes sin | contextos reciben
comprometer la | masivos. retroalimentacion
calidad del proceso automatizada
evaluativo. personalizada.
Prediccion Uso de analitica y | Permite Sistema que alerta
modelos de IA para | intervencion sobre estudiantes
anticipar dificultades | temprana y|en  riesgo  de
o rlesgos de bajo | prevencion  del | desercion y
rendimiento. fracaso recomienda
académico. acciones de apoyo.
Automatizacion | Automatiza Optimiza tiempo | Herramientas que
reflexiva procesos evaluativos | docente y mejora | califican
manteniendo el |la calidad del | automaticamente,
enfoque pedagdgico | acompafiamiento | pero permiten al
y la  supervisién | educativo. docente wvalidar vy
docente. complementar
resultados.

Fuente: Elaborado en concrecion con inteligencia artificial (ChatGPT, OpenAl),
basada en Zawacki-Richter et al. (2020), con validacion del autor.

Estas caracteristicas se alinean con los planteamientos de Zawacki-
Richter et al. (2020), quienes argumentan que la IA permite cerrar brechas
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historicas en la educacién, especialmente en contextos masivos de
modalidad virtual.

4.2.4 Ejemplos de buena y mala practica en contextos educativos

Ejemplo de buena practica 1: Plataforma adaptativa en matematicas. Un
programa universitario implementa un sistema basado en IA que evalua
continuamente el desempeno de los estudiantes en calculo diferencial. El
sistema 1dentifica errores recurrentes en derivadas implicitas y
automaticamente: recomienda microcontenidos especificos, ajusta la
dificultad de los ejercicios y proporciona retroalimentacién paso a paso.
Resultado: mejora significativa en la comprensioén conceptual y reduccion
del abandono.

Ejemplo de mala practica 1: Retroalimentaciéon automatizada
superficial. En otro contexto, una instituciéon implementa un sistema de
evaluacion automatica que solo califica respuestas correctas o incorrectas
sin explicar el error. Aunque es eficiente por el feed back inmediato, genera:
frustraciéon en los estudiantes, aprendizaje mecanico y ausencia de
reflexion metacognitiva. Este caso evidencia que la automatizaciéon sin
disefio pedagégico solido puede deteriorar la calidad del aprendizaje.

Ejemplo de buena practica 2: Evaluaciéon formativa en escritura
académica. Un sistema de IA analiza ensayos de estudiantes vy
proporciona retroalimentacion respecto de su coherencia argumentativa
y del uso de fuentes y estructura textual; ademas, sugiere mejoras
especificas y ejemplos de escritura correcta. Esto permite multiples
iteraciones antes de la evaluacion final que le ilustran al estudiante cémo
progresar adecuadamente.

Ejemplo de mala practica 2: Dependencia excesiva o unica de
Inteligencia Artificial. Cuando los estudiantes dependen exclusivamente
de la TA para mejorar sus textos, sin desarrollar pensamiento critico, se
observa homogeneizacién de estilos, pérdida de voz propia y reduccion
de la creatividad. Esto plantea la necesidad de equilibrio entre apoyo
tecnolégico y autonomia intelectual.

4.2.5 Rol del docente en la evaluacion formativa inteligente

Contrario a visiones reduccionistas, la IA no reemplaza al docente, sino
que redefine su rol. Segun Holmes et al. (2021), el docente se transforma
en diseflador de experiencias de aprendizaje, en intérprete de datos
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educativos y en mediador y curador critico de la retroalimentacion
automatizada. El docente debe validar, contextualizar y complementar la
informacién generada por la IA, asegurando su pertinencia pedagogica y
que realmente esté apuntando a las debilidades y fortalezas del progreso
del estudiante.

Sea el caso de un docente que revisa los reportes generados por el
sistema de evaluacidon inteligente y detecta que varios estudiantes
presentan dificultades en un concepto clave. En lugar de confiar
unicamente en la IA, decide realizar una sesién sincréonica de refuerzo
para ilustrar con situaciones reales, disefiar actividades colaborativas para
construir en equipo realimentacién y ajustar la secuencia didactica. Esto
demuestra la complementariedad entre inteligencia humana e inteligencia
artificial.

4.2.6 Riesgos y desafios

La evaluacién formativa inteligente también enfrenta importantes
desafios:

e Sesgos algoritmicos: los sistemas pueden reproducir desigualdades
existentes (Holmes et al., 2021).

e Sobreautomatizacion: riesgo de deshumanizar el proceso educativo.
e Privacidad de datos: manejo ético de la informacion del estudiante.

e Interpretacion erronea de datos: decisiones pedagdgicas basadas en
analisis incompletos.

Luckin et al. (2022) advierten que el uso de IA en evaluacion debe estar
acompanado de marcos éticos robustos que garanticen transparencia y
equidad. Esto significa que las Instituciones de Educacién Superior
deben implementar politicas que aseguren la Gobernanza, Gobierno y
Gobernabilidad de la IA aplicada a evaluacion.

4.6.7 Buenas practicas en evaluacion formativa inteligente

Para garantizar calidad de un sistema de evaluacion inteligente, es
indispensable que, al menos, se integre la IA con un disefio instruccional
solido, se combine la evaluacién automatizada con intervencién docente,
se priorice la retroalimentacion explicativa sobre correctiva en encuentros
sincroénicos, se valide continuamente los modelos algoritmicos y se vayan
reconfigurando y se promueva la metacognicion del estudiante. Para
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lograr lo anterior es clave que se desarrollen programas de formacion
docente que incluyan capacitaciéon en interpretacion de analitica de
aprendizaje, lo que permite a los profesores tomar decisiones informadas
y no depender ciegamente del sistema. En tal sentido, la evaluacion
formativa inteligente representa un avance significativo en la educacion
contemporanea, al permitir procesos mas personalizados, dinamicos y
efectivos. Sin embargo, su éxito depende de una integracion equilibrada
entre tecnologfa, pedagogia y ética. No se trata simplemente de
incorporar IA, sino de redisefar el sistema evaluativo desde una
perspectiva centrada en el aprendizaje profundo.

4.2. Analitica de aprendizaje y retroalimentacion automatizada

La analitica de aprendizaje (learning analytics) constituye uno de los pilares
fundamentales en la transformacion de la evaluaciéon educativa en
entornos mediados por inteligencia artificial (IA). Su propésito central
radica en la medicidn, recopilacion, analisis y reporte de datos sobre los
estudiantes y sus contextos, con el fin de comprender y optimizar los
procesos de aprendizaje (Siemens & Baker, 2020). En este marco, la
retroalimentacion automatizada aparece como una extension operativa de
dicha analitica, permitiendo cerrar el ciclo de mejora continua mediante
respuestas inmediatas, personalizadas y escalables. La convergencia entre
analitica de aprendizaje e IA no solo aumenta la capacidad de
procesamiento de datos, sino que redefine el papel de la evaluacion,
trasladandola desde una funcién solamente descriptiva hacia una funcién
predictiva, prescriptiva que prevé obstaculos y sugiere la mejor ruta.

4.3.1. Fundamentos de la analitica de aprendizaje en contextos
mediados por IA

La analitica de aprendizaje se sustenta en la premisa de que los datos
generados por los estudiantes durante su interaccién con entornos
digitales contienen patrones significativos que pueden ser interpretados
para mejorar el aprendizaje. En entornos mediados por IA, estos datos
incluyen variables tales como el tiempo de permanencia o de conexiéon en
actividades, secuencias y flujos de navegacion, respuestas cerradas y
abiertas a evaluaciones, interacciones en foros y demas herramientas de
trabajo colaborativo y produccién textual o multimodal.
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Segun Ferguson (2020), la analitica de aprendizaje ha evolucionado hacia
modelos mas sofisticados que integran técnicas de aprendizaje
automatico (machine learning), permitiendo identificar patrones
complejos que no son evidentes ni posibles para el analisis humano
tradicional sin el apoyo de IA. En esta linea, Gasevi¢ et al. (2021) plantean
que la analitica moderna debe cumplir tres funciones clave descriptiva,
predictiva y prescriptiva, como se aprecia en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2
Funciones clave de la analitica moderna
Tip ° d © Pregunta clave Descripcion breve
analitica
Descriptiva dqué esta Analiza datos histéricos para entender el
ocurriendo? comportamiento actual del estudiante.
Predictiva ¢qué podria Utiliza modelos para anticipar resultados o
ocurrir? riesgos futuros en el aprendizaje.
Prescriptiva ¢qué se deberia | Genera recomendaciones y acciones
hacer? concretas para mejorar el aprendizaje.

Fuente: Elaboraciéon propia en co-creacion con inteligencia artificial (ChatGPT,
OpenAl), basada en Ferguson (2020) y Gasevi¢ et al. (2021), con validacion del
autot.

La IA potencia estas tres dimensiones al automatizar procesos analiticos
y generar recomendaciones accionables en tiempo real.

4.3.2 Tipologias de analitica de aprendizaje

En contextos educativos mediados por IA, es posible identificar diversas
tipologias de analitica:

a) Analitica descriptiva: se centra en visualizar el comportamiento del
estudiante. Ejemplo: Un panel muestra que el 60% de los estudiantes no
completdé una actividad clave. Limitaciéon: no explica las causas ni
propone soluciones.

b) Analitica diagnostica. Busca comprender las razones detras de los
resultados. Ejemplo: el sistema identifica que los estudiantes abandonan
la actividad debido a su alta complejidad conceptual.

¢) Analitica predictiva. Utiliza modelos estadisticos para anticipar eventos
tuturos. Ejemplo: el sistema predice que un estudiante tiene alta
probabilidad de reprobar basado en su patrén de interaccion.
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d) Analitica prescriptiva. Sugiere acciones concretas para mejorar el
aprendizaje. Ejemplo: el sistema recomienda rutas de aprendizaje
personalizadas y actividades de refuerzo especificas. Autores como
Viberg et al. (2020) destacan que la evolucion hacia analitica prescriptiva
representa uno de los mayores avances en educacion digital.

4.3.3 Retroalimentacidon automatizada: naturaleza y alcance.

La retroalimentacion automatizada consiste en la generacion de
respuestas inmediatas por parte de sistemas inteligentes, basadas en el
analisis de las acciones del estudiante. Esta puede adoptar diversas
formas: correctiva cuando indica si la respuesta es correcta o incorrecta;
explicativa st justifica el resultado; sugerida al proponer mejoras, y
adaptativa st ajusta el contenido futuro. Segun Shute y Rahimi (2021), la
efectividad de la retroalimentacién depende de su calidad, oportunidad y
relevancia. La IA permite optimizar estos tres factores simultaneamente.

4.3.4 Ejemplos de aplicacion en educacion superior

Ejemplo de buena practica 1: Sistema de alerta temprana. Una
universidad implementa un sistema de analitica predictiva que identifica
estudiantes en riesgo de desercion. El sistema: analiza patrones de
conexion, evalua desempefio académico, detecta disminuciéon en la
participacion; cuando se activa una alerta, se generan acciones tales como
contacto del docente, tutorfas personalizadas y recomendaciones
automatizadas. Resultado: reduccion significativa en la tasa de abandono.

Ejemplo de mala practica 1: Interpretacion simplista de datos. En
otro contexto, una Instituciéon utiliza métricas basicas (tlempo de
conexion) como indicador principal de aprendizaje. Esto genera
decisiones erréneas, como: considerar “buen estudiante” a quien
permanece mas tiempo conectado e ignorar la calidad del aprendizaje.
Este caso evidencia que los datos, sin interpretacion pedagogica, pueden
inducir a conclusiones equivocadas.

Ejemplo de buena practica 2: Retroalimentacién automatizada en
programacion. Un sistema de IA evalta cédigo escrito por estudiantes y
proporciona identificacion de errores sintacticos, sugerencias de
optimizacién y comparacion con soluciones modelo. Esto permite
iteraciones rapidas y mejora progresiva.
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Ejemplo de mala practica 2: Retroalimentacion genérica. Un sistema mal
diseflado ofrece comentarios estandar como: “Buen trabajo” y/o
“Revisar el contenido” sin especificidad. Esta retroalimentaciéon no
aporta valor formativo y puede generar desmotivacion.

4.3.5 Rol del docente en entornos de analitica de aprendizaje

La analitica de aprendizaje no sustituye al docente, sino que le permite
aumentar su capacidad de intervencion. Segun Buckingham Shum (2020),
el docente debe asumir nuevos roles entre los que se destacan como
analista de datos educativos, disefiador de intervenciones pedagbgicas y
mediador entre tecnologia y aprendizaje. El docente debe revisar los
dashboard de analitica y detectar cuales de los estudiantes presentan bajo
desempefio en un tema especifico; en respuesta a esta revision debe
redisefilar la actividad, introducir recursos alternativos y facilitar la
discusion colaborativa, de modo que la analitica se convierte un insumo
para la toma de decisiones, no un sustituto del juicio pedagégico.

4.3.6 Riesgos y limitaciones.

La siguiente tabla presenta un analisis critico de los principales desafios
asociados a la analitica de aprendizaje, evidenciando que, aunque su
potencial transformador en la educaciéon es significativo, su
implementacién no esta exenta de tensiones éticas, pedagdgicas y
tecnologicas. En este sentido, se abordan aspectos clave como la
privacidad y proteccion de datos, los sesgos algoritmicos, la
sobredependencia tecnolédgica y el reduccionismo del aprendizaje, con el
proposito de ofrecer una comprension integral de sus implicaciones,
riesgos y posibles estrategias de mitigacion. Este enfoque permite no solo
problematizar el uso de estas herramientas, sino también orientar su
adopcion hacia practicas mas responsables, equitativas y centradas en el
desarrollo humano.

Tabla 4.3

Desafios criticos y consideraciones éticas en la analitica de aprendizaje

Implicacione
Desafio Descripcion s en el Riesgos Estrategias de
ampliada contexto asociados mitigacion
educativo
Privacidad y | La analitica de | Puede afectar | Vulneracion Implementacion
proteccion de | aprendizaje implica | la confianza de | de datos, uso | de politicas de
datos la recoleccién, | los estudiantes | indebido  de | proteccion  de
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Descripcion

ampliada

Implicacione
s en el
contexto

Riesgos
asociados

Estrategias de
mitigacion

almacenamiento y
procesamiento  de
grandes volumenes
de datos sensibles
de los estudiantes
(comportamiento,
rendimiento,
interaccién), lo que
exige marcos éticos

educativo
y generar
resistencia  al
uso de
tecnologfas  si
no hay
transparencia
en el manejo de
datos.

informacién
personal,
incumplimient
0 normativo.

datos,
anonimizacion,
consentimiento
informado y
cumplimiento de
normativas
como GDPR o
leyes locales.

y normativos
robustos.
Los modelos de | Puede afectar | Discriminacié | Auditorfas
inteligencia artificial | la equidad | n, exclusion, | algoritmicas, uso
pueden reproducir | educativa  al | perpetuaciéon | de datasets
o amplificar | generar de brechas | diversos,
Sesgos desigualdades recomendacio | educativas. monitoreo
algoritmicos | existentes si  se | nes o} constante y
entrenan con datos | evaluaciones disefio ético de
historicos sesgados | injustas  para algoritmos.
o incompletos. ciertos grupos
de estudiantes.
La automatizacion | Reduce el rol | Deshumanizac | Integraciéon  de
de decisiones | critico del | i6n del | modelos
educativas  puede | docente como | proceso hibridos
Sob llevar a una | mediador del | educativo, (humano-IA),
do re- . disminucién del | aprendizaje y | decisiones formacion
ependencia | . . . , . o , .
tecnolégica juicio  pedagdgico | puede hrmjcar 1?1 erréneas  sin dqgente en uso
humano, delegando | contextualizaci | supervision. critico de
excesivamente en |6n de las tecnologfas vy
sistemas decisiones supervision
automatizados. educativas. permanente.
La  cuantificacién | Limita la | Empobrecimie | Complementar
del aprendizaje | comprensiéon | nto del | analitica
mediante métricas | integral del | proceso cuantitativa con
simplifica procesos | aprendizaje y | educativo, evaluacion
Reduccionis | complejos, dejando | puede orientar | pérdida de | cualitativa,
mo del | de lado dimensiones | la  ensefanza | enfoque en el | enfoques
aprendizaje cualitativas ~ como | hacia lo | desarrollo holisticos y
pensamiento critico, | medible en | integral. modelos
creatividad o|lugar de lo pedagdgicos
habilidades significativo. integrales.
socioemocionales.

Fuente: Elaboracion propia con base en George Siemens (2020), con apoyo de inteligencia
artificial generativa (ChatGPT, OpenAl) y validacion critica del autor, en coherencia con
una perspectiva critica sobre los limites de la analitica de aprendizaje.
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Segun Siemens (2020), uno de los principales riesgos es “confundir lo
medible con lo importante”, lo que puede distorsionar el sentido
educativo.

4.3.7 Buenas practicas en analitica y retroalimentacion
automatizada.

Para garantizar calidad y pertinencia, se recomiendan practicas tales como
integrar analitica con objetivos pedagdgicos claros, disefiar
retroalimentacidon especifica, accionable y comprensible, validar
continuamente los modelos predictivos, involucrar al estudiante en la
interpretacion de sus datos y garantizar transparencia en el uso de
algoritmos. La analitica de aprendizaje y la retroalimentacion
automatizada constituyen herramientas poderosas para transformar la
evaluacion en entornos mediados por IA. Sin embargo, su efectividad
depende de su integraciéon con principios pedagdgicos solidos, marcos
éticos robustos y una participacién activa del docente. La clave no reside
en la acumulaciéon de datos, sino en su interpretacion significativa para
mejorar el aprendizaje.

4.4 Evaluacion auténtica y ética del uso de IA

La incorporacion de la inteligencia artificial (IA) en los procesos
educativos ha generado transformaciones profundas en las formas de
aprender, producir conocimiento y, especialmente, en las practicas
evaluativas. En este contexto, la evaluaciéon auténtica adquiere una
relevancia renovada, al buscar evidenciar aprendizajes significativos en
situaciones reales o simuladas, mientras que la dimensién ética se
posiciona como un eje transversal indispensable para garantizar la
integridad académica, la equidad y la transparencia. El punto de conexiéon
entre evaluacion auténtica e IA plantea una pregunta compleja: s;como
evaluar el aprendizaje humano en entornos donde las maquinas también
producen respuestas, resuelven problemas y generan contenidos de alta

calidad?
4.4.1 Fundamentos de la evaluacion auténtica en la era de la TA.

La evaluacion auténtica se caracteriza por centrarse en tareas complejas,
contextualizadas (situadas) y relevantes que requieren la aplicacién
integrada de conocimientos, habilidades y actitudes (Mueller, 2020). A
diferencia de las evaluaciones tradicionales, no se limita a la reproduccién
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de informacién, sino que exige resolucion de problemas reales,
produccién de artefactos significativos, toma de decisiones
fundamentadas y transferencia del conocimiento a nuevos contextos. En
entornos mediados por IA, esta concepciodn se fortalece, ya que obliga a
disefiar evaluaciones que trasciendan la simple generaciéon de respuestas
automatizables. Segun Boud y Falchikov (2021), la evaluacién auténtica
debe orientarse hacia la preparaciéon del estudiante para contextos
profesionales y sociales reales, lo cual implica incorporar escenarios
donde la TA también forma parte del entorno de desempenio.

4.4.2 La IA como herramienta y objeto de evaluacion

Uno de los principales cambios en la evaluacion contemporanea es que
la IA no solo es un medio, sino también un objeto de evaluacién. Es decir,
no basta con evaluar lo que el estudiante produce, sino cémo interactia
con la IA para producirlo. Esto implica evaluar dimensiones como la
capacidad de formular prompts efectivos, el Juicio critico frente a
respuestas generadas por IA, la integracién ética de contenidos
automatizados y la validacion de informacion. Segun Holmes et al. (2022),
la altabetizacion en IA (Al literacy) debe convertirse en una competencia
evaluable en la educacién superior.

4.4.3 Ejemplos de buenas y malas practicas de evaluacion en
contextos con IA

Ejemplo de buena practica 1: Proyecto de investigacion asistido por TA.
Un estudiante desarrolla un proyecto de investigacion utilizando
herramientas de IA para generar hipdtesis iniciales, analizar datos y
redactar borradores. En este contexto la evaluacion se centra en la calidad
del problema planteado, la validaciéon de fuentes, la capacidad critica
frente a los resultados generados por IA y la originalidad del analisis.
Resultado: Se evidencia aprendizaje profundo, pensamiento critico y uso
responsable de la tecnologfa.

Ejemplo de mala practica 1: Ensayo completamente generado por
IA. Un estudiante entrega un ensayo generado integramente por IA sin
revision ni comprensién del contenido; eso trae como consecuencias:
ausencia de aprendizaje real, la dificultad para evidenciar competencias y
el riesgo de fraude académico. Este caso ilustra la necesidad de redisenar
las evaluaciones para evitar que puedan ser completamente delegadas a
sistemas automatizados.
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Ejemplo de buena practica 2: Simulacion profesional. En un programa de
administracion, los estudiantes enfrentan un caso empresarial complejo
donde deben analizar informacién (incluyendo datos generados por IA)
y tomar decisiones estratégicas, justificar sus acciones. La evaluacion
considera: razonamiento, toma de decisiones y argumentacion.

Ejemplo de mala practica 2: Evaluaciones tradicionales en
contextos con IA. Cuando se mantienen examenes memoristicos en
entornos donde los estudiantes tienen acceso a IA, se generan
distorsiones como el uso encubierto de herramientas, la evaluacion de
memoria en lugar de competencias y la pérdida de validez evaluativa.

4.3.4 Dimension ética en la evaluacion mediada por IA

La ética se convierte en un componente estructural de la evaluacién en
contextos con IA. Segin UNESCO (2021), el uso de IA en educaciéon
debe regirse por principios como transparencia, justicia, responsabilidad
y proteccion de datos. En evaluacion, esto se traduce en preguntas clave:
¢Es legitimo el uso de IA en una actividad evaluativa?, ;Debe declararse
su uso? y sCémo se diferencia entre apoyo y sustitucion? Autores como
Floridi et al. (2021) plantean que la ética de la IA debe integrarse desde el
disefio de los sistemas educativos, no como un componente adicional.

4.4.5 Integridad académica en la era de la IA

La nocién tradicional de plagio se ve desafiada por la IA. Ya no se trata
unicamente de copiar contenido existente, sino de presentar como propio
contenido generado por sistemas automatizados. Esto obliga a redefinir
la integridad académica en términos de autoria, co-creacién humano-
maquina y transparencia en el uso de herramientas. Segun Eaton (2022),
las instituciones deben evolucionar desde un enfoque punitivo hacia un
enfoque formativo de la integridad académica.

La siguiente tabla sintetiza una postura critica frente a los modelos
tradicionales de detecciéon de plagio, particularmente los basados en
inteligencia artificial, y propone su evolucion hacia un enfoque formativo,
centrado en la transparencia, la co-creacién humano-maquina y la
evaluacion del proceso de aprendizaje.
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Tabla 4.4

De la sancion a la formacion: replanteamiento de la revision de plagio en contextos mediados por LA

Aspecto Situacién actual Critica central Enfoque renovado
clave (limitaciones) (propuesta)
Deteccion Sistemas basados en | Resulta insuficiente e | Redefinir su uso
automatizada | coincidencias incluso absurdo en | como  herramienta
(ej. Turnitin) | textuales y, mas | contextos donde la IA | orientativa, no como

recientemente, en | genera contenido | mecanismo de juicio
deteccion de IA. original no rastreable | definitivo.
como “copia’.
Concepcién | Asociada a | Queda desactualizada | Ampliar el concepto
de plagio copiat/pegar frente a la generacién | hacia la transparencia
contenido existente | de contenido por IAsin | en el proceso de
sin atribucion. fuente identificable. produccion
(incluyendo IA).
Enfoque Predomina la | Desincentiva el | Transitar hacia un
punitivo sancion ante | aprendizaje, promueve | enfoque formativo
sospecha de plagio o | practicas  ocultas  y | centrado en la ética y
uso indebido de IA. | genera desconfianza. el uso responsable.
Uso oculto de | Estudiantes utilizan | Fomenta la | Normalizar y exigir la
IA IA sin declararlo por | deshonestidad declaracién  explicita
temor a sanciones. | académica estructural. | del uso de IA como
parte del proceso.
Evaluacion Se centra en el|Ignora el proceso | Evaluar  procesos:
del producto final (texto | cognitivo 'y la  co- | borradores, prompts,
aprendizaje | entregado). creacion humano- | iteraciones y
maquina. reflexion del
estudiante.
Rol Normativas rigidas, | Desfase entre | Disefiar politicas
institucional | poco adaptadas al | regulacién y realidad | claras, pedagdgicas y
contexto educativa digital. actualizadas  sobre
tecnologico actual. uso de IA.

Fuente: Elaboracion propia con base en Sarah Elaine Eaton (2022), con apoyo de
inteligencia artificial generativa (ChatGPT, OpenAl), desde un enfoque formativo de la
integridad académica y validacion critica del autor.

Riesgos y dilemas éticos. A pesar de los avances, persisten dilemas
complejos tales como dependencia excesiva de la IA, desigualdad en el
acceso a herramientas, dificultad para verificar autoria y normalizacion
del uso no critico de la IA. Segiin Bearman et al. (2023), el mayor riesgo
no es el uso de IA en si, sino su uso acritico y no reflexivo.
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4.5 Nuevos criterios de calidad académica en programas mediados
por IA

La incorporaciéon de la inteligencia artificial (IA) en la educacion no solo
transforma las practicas de ensefianza, aprendizaje y evaluacion, sino que
exige una redefinicién profunda de los criterios de calidad académica. Los
marcos tradicionales, centrados en cobertura curricular, resultados
estandarizados y cumplimiento de procesos, resultan insuficientes para
dar cuenta de la complejidad de los entornos educativos contemporaneos,
caracterizados por la personalizacion, la adaptabilidad y la interaccion
humano-maquina. En este contexto, la calidad académica debe
entenderse como una construcciéon dinamica, multidimensional vy
contextualizada, que integra dimensiones pedagdgicas, tecnologicas,
éticas y organizacionales.

4.5.1 Evolucion del concepto de calidad en educacion superior.

Historicamente, la calidad en educacién superior ha estado asociada al
cumplimiento de estandares institucionales, acreditaciéon de programas,
resultados de aprendizaje medibles e infraestructura y recursos. Sin
embargo, segin Marginson (2021), estos enfoques resultan limitados en
contextos digitales, donde el aprendizaje es distribuido, personalizado, no
lineal y mediado por tecnologia avanzada. En entornos con IA, la calidad
ya no puede evaluarse unicamente por resultados finales, sino por la
capacidad del sistema educativo para generar experiencias de aprendizaje
significativas, adaptativas y éticamente responsables.

4.5.2 Dimensiones emergentes de la calidad académica.

A partir de la literatura reciente, es posible identificar nuevas dimensiones
que configuran la calidad en programas mediados por IA:

a) Personalizacion del aprendizaje: capacidad del sistema para adaptarse
a las caracteristicas individuales del estudiante.

b) Inteligencia pedagogica del sistema: nivel en que la tecnologia
incorpora principios pedagogicos solidos.

c) Transparencia algoritmica: claridad sobre como funcionan los sistemas

de IA.

d) Etica y gobernanza de datos: uso responsable de la informacién del
estudiante.
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e) Desarrollo de competencias para la era de la IA: capacidad del
programa para formar habilidades relevantes tales como pensamiento
critico, alfabetizacion digital e interaccion con IA.

Segun Williamson y Eynon (2020), estas dimensiones redefinen el
concepto de calidad hacia un enfoque mas integral y orientado al futuro.

4.4.3 Evaluacion de la calidad en entornos mediados por IA

La evaluacion de la calidad académica también debe transformarse. Ya no
es suficiente medir indicadores tradicionales; se requieren nuevos
enfoques:

a) Evaluaciéon basada en datos: uso de analitica de aprendizaje para
monitorear calidad en tiempo real.

b) Evaluaciéon continua: seguimiento permanente en lugar de
evaluaciones periddicas.

¢) Evaluacién contextualizada: consideracion del entorno, caracteristicas
del estudiante y uso de tecnologfa.

d) Evaluacién participativa: involucramiento de estudiantes y docentes en
la valoracion del proceso.

4.5.4 Nuevos indicadores de calidad académica

En el contexto de programas mediados por inteligencia artificial (IA),
emergen indicadores innovadores como el nivel de personalizacion
efectiva, la calidad de la retroalimentacién automatizada, la capacidad
predictiva del sistema, el nivel de interaccion significativa, el desarrollo de
competencias complejas y el uso ético y responsable de la tecnologfa.
Estos indicadores permiten valorar no solo la eficiencia de las
herramientas digitales, sino también su contribucién al aprendizaje y al
desarrollo integral de los estudiantes. Asimismo, requieren considerar
aspectos como la equidad, la transparencia, la privacidad de los datos y la
autonomia. Holmes et al. (2021) plantean que estos indicadores deben
integrarse en los sistemas de aseguramiento de la calidad educativa.
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Tabla 4.5

Indicador

Descripcion

ampliada

Capacidad del

Criterios de
evaluacion

Nuevos indicadores de calidad académica en programas mediados por inteligencia artificial

Implicaciones
para la
calidad

educativa

Riesgos si no se
gestiona
adecuadamente

activa, dialogo
y construccion

interacciones.

sistema ara
P21 Grado  de o
adaptar . Personalizacién
: adaptacion, Favorece }
contenidos, . i o superficial o)
. . pertinencia aprendizajes
Nivel de | ritmos, rutas L : basada en datos
.., .. |de significativos | .
personalizacion | de aprendizaje . .| incompletos que
. i contenidos, y trayectorias | .. :
efectiva y evaluaciones . . distorsionen el
, mejora en el | formativas
segun las N i : proceso
iy desempenio | diferenciadas. .
caracteristicas | . . . educativo.
. individual.
individuales
del estudiante.
Precision,
oportunidad y
valor Claridad, Potencia el | Retroalimentaci6
Calidad de la | pedagdgico de | pertinencia, | aprendizaje n genérica,
retroalimentaci | las respuestas | inmediatez, autbnomo y | errénea o
on generadas por | capacidad de | la mejora | descontextualizad
automatizada sistemas de IA | orientar continua del |a que afecte el
frente al | mejora. estudiante. aprendizaje.
desempefio
del estudiante.
Habilidad de la
IA para
anticipar Exactitud )
: . Permite ..
riesgos predictiva, . . Decisiones
. . ) intervencione :
Capacidad académicos, oportunidad automatizadas
. . ., s tempranas y )
predictiva  del | desercion o | de  alertas, . sesgadas o sin
. ) . mejora en la .,
sistema bajo impacto en la . supervision
- permanencia
desempefio a | toma de .. humana.
: .. estudiantil.
partir de | decisiones.
analisis de
datos.
Grado en que
las Frecuencia
: : ) > Fortalece el .
interacciones | calidad  del .. Interacciones
. . . . aprendizaje :
Nivel de | mediadas por | intercambio, . superficiales o
. . , ) colaborativo
interaccion tecnologia profundidad o centradas solo en
significativa promueven cognitiva de y . cumplimiento de
. pensamiento
participacion | las . tareas.
critico.
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Implicaciones Riesgos si no se
. Descripcion  Criterios de para la ;
Indicador . s ] gestiona
ampliada evaluacion | calidad p d .
educativa adecuadamente
de
conocimiento.
Capacidad del
entorno
educativo para | Evidencia de Garantiz
N arantiza .
promover desempeno, f Iy Reducciéon del
- . ormaciéon o
abilidades de | transferencia | . . | aprendizaje a
habilidades de | transf i di
Desarrollo de . integral mas
. orden superior | de ) tareas
competencias - alla de .
. como conocimiento . automatizadas o
complejas . ., | contenidos .
pensamiento |, resolucién . de baja
.. memortisticos ..
critico, de problemas complejidad.
resolucion de | reales.
problemas vy
creatividad.
Nivel de
apropiacion Declaraciéon
responsable del uso de IA Promueve
p ’ .. 7| integridad Uso  indebido,
transparente y | cumplimient . .
2 iy académica y | dependencia
Uso ético de la | critica de | o de normas . .
. . . formacion tecnologica o
tecnologia herramientas | éticas, . .
. ética en | practicas
de IA por | pensamiento
.. entornos deshonestas.
parte de | critico sobre | . .
: . digitales.
estudiantes e | la tecnologia.
instituciones.

Fuente: Elaboraciéon propia con base en Holmes et al. (2021), con apoyo de inteligencia

artificial (ChatGPT, OpenAl) y validacion del autor.

4.5.5 Ejemplos de implementacion institucional

Ejemplo de buena practica 1: Modelo integral de calidad. Una universidad
redefine su modelo de calidad incorporando analitica de aprendizaje,
evaluacion formativa inteligente y politicas éticas de IA. Resultados:
mejora en retencion estudiantil, mayor satisfaccion y aprendizaje mas

profundo.

Ejemplo de mala practica 1: Adopcion tecnoldgica sin redisefio. Otra
institucion implementa IA sin modificar su modelo pedagdgico mantiene

evaluaciones

tradicionales, no capacita docentes y no redefine

indicadores. Consecuencia: bajo impacto en la calidad, resistencia al
cambio y uso ineficiente de la tecnologfa.
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Ejemplo de buena practica 2: Acreditacion de alta calidad basada en
evidencia digital. Un programa presenta evidencia de calidad mediante:
datos de analitica de aprendizaje, evidencias de desempefio vy
retroalimentacion automatizada documentada. Esto fortalece los
procesos de acreditacion.

Ejemplo de mala practica 2: Dependencia de métricas cuantitativas.
Una institucién basa su calidad unicamente en indicadores numéricos:
tasa de aprobacién y tiempo de conexion. Ignorando: calidad del
aprendizaje y pensamiento critico. Esto genera una visién reduccionista.

En los ejemplos de buenas practicas es necesario integrar IA con
modelos  pedagogicos solidos, definir indicadores de calidad
contextualizados, garantizar transparencia en sistemas, formar docentes
en competencias digitales y evaluar continuamente el impacto de la IA.
Igualmente resulta casi que indispensable que la instituciéon cree un
comité de ética en IA educativa que supervise el uso de datos, evalde
algoritmos y defina lineamientos de calidad. Asi mismo, aunque ya se ha
dicho lo mismo en apartados anteriores, el docente sigue siendo un actor
central en la calidad educativa. En entornos con IA, su rol incluye disefar
experiencias de aprendizaje de alta calidad, interpretar datos de analitica,
garantizar el uso ético de la tecnologfa y fomentar pensamiento critico.
Segun Selwyn (2020), la calidad no puede ser automatizada
completamente, ya que depende de la interacciéon humana y del juicio

pedagdgico.
4.5.6 Riesgos y desafios

Entre los principales desafios se encuentran la tecnologizacion superficial
de la calidad, la desigualdad en acceso a IA, la falta de regulacién, la
resistencia al cambio y la dependencia excesiva de algoritmos. Segun

OECD (2021), la calidad en la era digital depende de la capacidad de
equilibrar innovacioén y responsabilidad.

Los nuevos criterios de calidad académica en programas mediados
por IA representan una transformacién paradigmatica que trasciende los
modelos tradicionales de aseguramiento de la calidad. La calidad ya no
puede entenderse como un estado estitico, sino como un Proceso
dinamico, adaptativo y éticamente fundamentado. En este escenario, la
integracidon coherente entre tecnologia, pedagogia y gobernanza
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institucional se convierte en el eje central para garantizar una educacion
pertinente, equitativa y de alto nivel.

4.6 CONCLUSIONES

La incorporacion de la inteligencia artificial en los procesos de evaluacion
del aprendizaje no representa una simple innovaciéon tecnoldgica, sino
una transformacién estructural que redefine los fundamentos
pedagogicos, epistemolégicos y éticos de la evaluacion. En este nuevo
escenario, la evaluacién deja de ser un mecanismo estatico de medicion
para convertirse en un sistema dinamico, continuo y adaptativo, centrado
en la comprension profunda del aprendizaje y en la mejora permanente
del estudiante.

La evaluacién formativa inteligente, potenciada por la analitica de
aprendizaje y la retroalimentacién automatizada, constituye uno de los
avances mas significativos en la educacién contemporanea, al permitir
procesos personalizados, escalables y basados en evidencia. No obstante,
su efectividad depende de la integraciéon equilibrada entre tecnologia,
disefio pedagbgico y mediacion docente, evitando caer en procesos
automatizados desprovistos de sentido educativo.

La analitica de aprendizaje amplia las posibilidades de comprension
del comportamiento estudiantil al incorporar dimensiones descriptivas,
predictivas y prescriptivas; sin embargo, también introduce riesgos
relevantes asociados a la privacidad, los sesgos algoritmicos y el
reduccionismo del aprendizaje. En este sentido, el uso de datos debe estar
mediado por criterios éticos, interpretacion pedagdgica y una gobernanza
institucional solida.

La evaluacién auténtica y la integridad académica experimentan una
redefiniciéon profunda en contextos mediados por IA, donde la nocién
tradicional de plagio resulta insuficiente. Se hace necesario transitar desde
enfoques punitivos hacia enfoques formativos, que reconozcan la co-
creacion humano-maquina, promuevan la transparencia en el uso de
herramientas y evalien no solo los productos, sino los procesos de
aprendizaje.

Finalmente, la calidad académica en programas mediados por
inteligencia artificial debe entenderse como un constructo dinamico y
multidimensional, que integra dimensiones pedagogicas, tecnoldgicas y
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éticas. Los nuevos indicadores de calidad, como la personalizacion
efectiva, la calidad de la retroalimentacion y el uso ético de la IA,
evidencian que el verdadero desafio no radica en la adopcion tecnolégica,
sino en la capacidad institucional para articular innovacién con
responsabilidad, garantizando una educacién pertinente, equitativa y
centrada en el desarrollo humano.
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