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Introduccion

a inteligencia artificial (IA) se ha convertido en uno de los pilares transformado-

res mas importantes del siglo XXI. Su expansién ha trascendido las fronteras téc-

nicas para convertirse en un fendmeno multidisciplinario capaz de reformular
procesos, crear nuevas oportunidades y desafiar los paradigmas establecidos en sec-
tores tan diversos como la educacioén, la salud, el turismo, la banca, la seguridad y el
analisis del comportamiento humano. Este libro reune una vision integral de estos
avances, explorando el potencial y los desafios que acompanan la integracion de la IA
en contextos reales donde interactian personas, organizaciones y sistemas comple-
jos.

En las ultimas décadas, el progreso en aprendizaje automatico, visién por
computador, procesamiento del lenguaje naturaly analisis masivo de datos ha permi-
tido automatizar tareas antes exclusivas de la cognicidon humana. Sin embargo, la IA
contemporanea no solo automatiza: también amplifica capacidades, aporta precision,
genera conocimiento y facilita la toma de decisiones basada en evidencia. Por eso, su
incorporacion en los sectores productivos, educativos, sanitarios y sociales no debe
entenderse simplemente como un avance tecnolégico, sino como un proceso de
transformacién profunda que implica cambios organizacionales, éticos, legales y cul-
turales.

Elturismo, por ejemplo, ha encontrado en la IA un aliado estratégico para optimi-
zar la cadena de comercializacién, anticipar comportamientos de los viajeros, perso-
nalizar experiencias y gestionar la oferta en tiempo real. El capitulo “Inteligencia artifi-
cial en turismo: oportunidades y desafios en la cadena de comercializacién” aborda
cémo los sistemas inteligentes pueden mejorar la competitividad del sector. Se anali-
zan herramientas predictivas para la demanda, sistemas de recomendacion,



automatizacioén en la atencién al cliente y plataformas que integran big data para crear
experiencias mas eficientes y memorables. Al mismo tiempo, se discuten riesgos rela-
cionados con la privacidad, la dependencia tecnoldgica y la sustitucion de empleos,
evidenciando la necesidad de una transicion equilibrada.

En el ambito educativo, la |A se ha posicionado como un elemento clave para la
personalizacion del aprendizaje, la gestién académica automatizada y la integracion
de nuevas practicas pedagogicas. Los capitulos “Inteligencia Artificial y Analitica del
Aprendizaje como Estrategia para la Gestion Académica Automatizada en Entornos de
Educacion Virtual” y “Inteligencia Artificial y Transformacion Educativa: Innovacién,
Etica y Practicas Emergentes” profundizan en cdmo las plataformas digitales basadas
en |A permiten recolectary analizar datos de estudiantes para mejorar la toma de de-
cisiones institucionales, impulsar la retroalimentacién inteligente y apoyar procesos
de ensenanza centrados en el estudiante. Ademas, se examinan los dilemas éticos que
acompanan su implementacion, como la vigilancia algoritmica, los sesgos, la transpa-
renciay la responsabilidad en el uso de datos sensibles.

La IA también ha potenciado el analisis del comportamiento humano a gran es-
cala. El capitulo “Analisis de comportamiento de consumo digital a gran escala: inte-
gracion de |IA y Big Data con Python distribuido” presenta cémo técnicas de procesa-
miento distribuido permiten comprender patrones de consumo, segmentar audiencias
y disefar estrategias de mercado basadas en predicciones robustas. Hoy, las empre-
sas pueden interpretar sefales digitales en tiempo real, generando ventajas competi-
tivas sostenibles, pero también enfrentando interrogantes sobre la gobernanza de da-
tos y la proteccién del consumidor.

En el sector de la salud, los avances han sido igualmente revolucionarios. El ca-
pitulo “Diagndstico Médico Asistido por Inteligencia Artificial: Avances en Imagenolo-
giay Medicina Personalizada” expone como los sistemas inteligentes superan, en mu-
chos casos, la precisién diagndstica humana en imagenes médicas, identificando ano-
malias con niveles de sensibilidad y especificidad sorprendentes. Asimismo, la IA ha-
bilita la medicina personalizada, donde los tratamientos pueden ser disefiados segun
patrones bioldgicos unicos de cada paciente. A pesar de sus potenciales beneficios,
se abordan también riesgos criticos, como la validacion de algoritmos, la responsabi-
lidad legal ante errores clinicos y la proteccion de informacion biomédica.

Elmundo laboral tampoco queda al margen. El capitulo “Sistemas predictivos de
riesgos laborales con inteligencia artificial” analiza cémo los modelos predictivos per-
miten anticipar accidentes, optimizar protocolos de seguridad y reducir costos



asociados. La IA se convierte asi en una herramienta clave para la prevencion, aunque
plantea nuevos desafios sobre la privacidad de los trabajadores y la correcta interpre-
tacion de los modelos.

La seguridad y la identidad digital también experimentan impactos transforma-
dores. En “Reconocimiento facial con Inteligencia Artificial”, se revisan tanto su funcio-
namiento técnico como sus aplicaciones en seguridad, control de accesos, autentica-
cidnyvigilancia. Se discuten los dilemas éticos derivados del reconocimiento biomé-
trico, como la potencial discriminacion algoritmicay los riesgos de abuso institucional.

Finalmente, el capitulo “Innovacién y Calidad en el Sector Bancario: EL Rol Estra-
tégico de la Inteligencia Artificial” muestra como la |A esta redefiniendo la banca me-
diante automatizacién de procesos, deteccidn de fraudes, evaluacién de riesgos cre-
diticios y creacion de servicios personalizados. La industria financiera se encuentra en
plena transformacion, impulsada por modelos predictivos y algoritmos que optimizan
la experiencia del usuario, pero también requiere un analisis critico sobre ciberseguri-
dad y regulacion.

En conjunto, este libro busca ofrecer una mirada panoramica, rigurosa y accesi-
ble sobre las multiples caras de la inteligencia artificial. Lejos de presentar una vision
tecnocentrista, propone una reflexion integral que considera oportunidades, limitacio-
nes, desafios éticos y futuras lineas de investigacion. Cada capitulo aporta una pieza
fundamental para comprender el impacto de la IA en sociedades cada vez mas digita-
les, complejas e interconectadas.



Prologo

ainteligencia artificial se ha instalado en nuestras vidas de manera tan profunda

y acelerada que, en apenas unos afnos, ha pasado de ser un concepto futurista

para convertirse en un recurso cotidiano, transversal y estratégico. Hoy, la A ya
no pertenece Unicamente a los laboratorios tecnolégicos o a las grandes corporacio-
nes; forma parte de los sistemas educativos, los servicios sanitarios, la planificacion
turistica, la industria financiera, la gestién del riesgo laboral y, en general, de cualquier
ambito donde el analisis de datos y la automatizacidon aportan valor. Este libro nace
precisamente para comprender esa expansion y ofrecer al lector una vision clara, rigu-
rosa y accesible de como la |IA esta reconfigurando disciplinas diversas y aparente-
mente distantes entre si.

Los capitulos que componen esta obra presentan un recorrido por aplicaciones
reales, retos contemporaneosy perspectivas futuras. Desde el turismo inteligente, ca-
paz de anticipar tendencias y ajustar la oferta en tiempo real, hasta los avances en
diagndstico médico asistido, que mejoran la precision en imagenologia, la IA demues-
tra su potencial transformador. Asimismo, suimpacto en la educacién abre nuevas po-
sibilidades para personalizar el aprendizaje, automatizar la gestion académicay pro-
mover practicas pedagdégicas basadas en evidencia, pero también plantea dilemas éti-
cos que merecen reflexion profunda.

La inclusién de temas como el analisis de comportamiento digital, los sistemas
predictivos de riesgos laborales y el reconocimiento facial evidencia la amplitud del
campoy la necesidad de abordarlo desde una mirada interdisciplinaria. Cada capitulo
aporta un enfoque distinto, complementando una visién global que permite entender
lalA como un ecosistema en evolucion constante, donde convergen datos, algoritmos,
decisiones humanas y responsabilidades compartidas.
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Invitamos al lector a acercarse a estas paginas con una actitud abierta y critica.
LalA no es una solucién magica ni un destino predeterminado; es una herramienta po-
derosa cuyo impacto dependera de como la disefiemos, la implementemos y la regu-
lemos. En este sentido, el libro no solo pretende informar, sino también promover una
reflexion sobre el papel que queremos que estas tecnologias desempefien en nuestras
sociedades.

Este prologo es una invitacion a explorar un campo fascinante, lleno de oportuni-
dades, desafios y preguntas urgentes. El futuro ya esta aqui, y su comprensién requiere
dialogo, investigacidon y responsabilidad. Este libro constituye un paso significativo en
ese camino.

Lenin Villarreal S. Ph.D.

Marzo de 2026
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Inteligencia artificial en turismo:
oportunidades y desafios en la
cadena de comercializacion

Maria Elena Pulgar
Universidad Hemisferios

mariap@uhemisferios.edu.ec

Resumen

El capitulo examina cémo la inteligencia artificial (IA) reconfigura la cadena de comer-
cializaciéon turistica —prondstico, gestion de ingresos, intermediacién, descubri-
miento algoritmico— mediante una revisién narrativa critica de literatura indexada
(2017-2025). La estrategia metodologica incluyo codificacion tematicay contrastacion
entre revisiones y estudios empiricos. Los hallazgos indican mejoras en precisién pre-
dictiva, precios dindmicos y asignacién por canal; reduccidn de friccion en contacto
comercial mediante chatbots y robots; y mayor pertinencia de la oferta con sistemas
de recomendacion. Persisten riesgos asociados a privacidad, explicabilidad y sesgos
de exposicién, asi como brechas de adopcidn. Se concluye recomendando gober-
nanza de datos y explicabilidad, métricas multi-actor y orquestacién humano-IA para
alinear eficiencia, competitividad y pluralidad en destinos y empresas, a lo largo de la
cadena.

Palabras clave: inteligencia artificial; cadena de comercializacion turistica; revenue
management.
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Introduccion

La inteligencia artificial (I1A) se ha consolidado como un vector de cambio en la
comercializacion turistica. En lugar de procesos estaticos, hoy la cadena —desde la
senalizacidon de la demanday la fijacién de precios hasta la intermediacidon y el descu-
brimiento de la oferta— opera bajo légicas de aprendizaje y actualizacidon continua.
Este entorno reduce costos de blsqueda, acelera la respuesta comercial y transforma
las relaciones de negociacion entre proveedores, intermediarios y destinos. El resul-
tado es un ecosistema donde quien controla datos, modelosy puntos de contacto cap-
tura ventajas diferenciales, pero a la vez asume nuevas responsabilidades en materia

de gobernanzay transparencia.

En el eslabdn predictivo, el aprendizaje profundo y los modelos hibridos han ele-
vado la precision de los prondsticos de llegadas, estancias y gasto. Esa mejora habilita
politicas de precios dindmicos mas finas, reasignaciones de inventario por canaly una
mejor calendarizacién de campanfas. La incorporacion de datos generados por usua-
rios (UGC, porsus siglas eninglés)yeluso de procesamiento del lenguaje natural (PLN)
para analizar sentimiento por atributo permiten anticipar cambios en preferencias y ex-
pectativas con mayor antelacién. Complementariamente, los enfoques de frecuencias
mixtas integran sefales oficiales y digitales para ganar oportunidad decisional. El pro-
greso técnico, sin embargo, reubica los cuellos de botella: ya no estan en el algoritmo,
sino en la calidad de los datos, la trazabilidad de decisiones y la explicabilidad de los

modelos ante equipos internos y socios de canal.

Laintermediaciony el contacto comercial también se reconfiguran. Los chatbots
y los robots de servicio reducen la friccion informacional, extienden el horario de aten-
ciony estandarizan respuestas. No obstante, el desempefo comercial depende de un
equilibrio entre competencia —capacidad de resolver— y calidez —trato percibido—.
Disefios con antropomorfismo funcional y respuesta pertinente favorecen confianza e
intencion de compra; disefos que enfatizan “estilo” sin contenido fiable inducen re-

chazo. Lafrontera de ventaja, por tanto, no es “mas IA”, sino una orquestacion selectiva
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humano-IA, con protocolos de derivacién a agentes cuando la situacion lo requiera, y

con garantias de privacidad en interacciones conversacionales.

En eltramo de descubrimiento, los sistemas de recomendacién (RS) y los algorit-
mos de ranking condicionan la visibilidad de la oferta. Los modelos hibridos, que com-
binan aprendizaje automatico con eleccion discreta, acercan la recomendacion a de-
cisiones reales y aumentan pertinencia. Aun asi, emergen desafios de equidad: la op-
timizacién exclusiva a corto plazo puede concentrar exposicién en pocos proveedores
y erosionar la pluralidad de la oferta. La aparicién de IA generativa introduce eficiencias
en creaciéon de contenidos y performance marketing, pero demanda curaduria hu-
mana, consistencia de marcay salvaguardas éticas para evitar disonancias reputacio-

nales.

De este panorama se desprende la problematica central: cémo alinear eficiencia
algoritmica con transparencia, privacidad y equidad en una cadena cada vez mas me-
diada por datos y modelos. En consecuencia, se propone la siguiente tesis: la lArecon-
figura la cadena de comercializacion al mejorar la senalizacion de la demanda, auto-
matizar tramos del contacto y modular la visibilidad de la oferta; para capturar benefi-
cios de manera sostenible, es necesario un disefio responsable que combine gober-

nanza de datos, explicabilidad y métricas multi-actor.

Derivan de ello tres preguntas de investigacion: (1) ¢De qué forma las aplicacio-
nes de IA en prondéstico, intermediacidon y recomendacion alteran resultados comer-
ciales por canal? (2) ;Qué compensaciones emergen entre eficiencia y explicabili-
dad/privacidad/equidad y como gestionarlas? (3) ;Qué principios de disefio y gober-

nanza permiten capturar valor minimizando sesgos y asimetrias competitivas?

El objetivo del capitulo es analizar criticamente oportunidades y desafios de la |1A
a lo largo de la cadena de comercializacidn turistica, y proponer lineamientos de di-
sefo responsable para compatibilizar competitividad con pluralidad y transparencia.

El enfoque adoptado es una revisidn narrativa critica con sistematizacion tematica,
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adecuada para integrar evidencia heterogénea —revisiones, estudios empiricos, pro-
puestas de modelo— y para conectar resultados técnicos con implicaciones de ges-

tiéon y de economia politica de plataformas.

El alcance se delimita a aplicaciones que inciden directamente en precios, cu-
pos, conversion y visibilidad; se concentra en literatura revisada por pares publicada
entre 2017 y 2025, en inglés y espahol, y prioriza estudios con trazabilidad editorial.
Quedan fuera ambitos operativos sin vinculo a la comercializacion (p. ej., manteni-
miento predictivo) y analisis puramente técnicos sin implicacion comercial explicita.
Dado el sesgo geografico frecuente hacia contextos desarrollados, se enfatiza la nece-
sidad de validar en destinos y pymes con capacidades digitales heterogéneas. Asi, la
contribucion se ubica en la interseccion entre desempeno algoritmico, resultados de
negocio y diseno institucional, ofreciendo un marco util para investigadores, formula-

dores de politica y directivos del sector.

Estado del arte

Las revisiones coinciden en que la IA ha desplazado el énfasis desde estrategias
de marketing basadas en reglas hacia entornos algoritmicos capaces de operar en
tiempo casireal, conimplicaciones para la sefializacién de demanda, el disefio de pre-
cios, la intermediacidon y la visibilidad de la oferta (Li, Yin, Qiu & Bai, 2021; Garcia-Ma-
durga & Grill6-Méndez, 2023; Majid et al., 2023). En términos bibliométricos, el campo
exhibe un crecimiento acelerado tras 2020; un mapeo reciente identifica 921 docu-
mentos en Scopus sobre IA en turismo y hospitalidad, con ascenso de la IA generativa

como tema emergente (To & Yu, 2025).

Enfocandonos en el prondstico de demanda y precios dinamicos, la evidencia
muestra que arquitecturas de aprendizaje profundo (p. €j., LSTM) y modelos hibridos
superan sistematicamente a enfoques tradicionales en diversos horizontes, mejo-

rando la gestidon de ingresos y la asignacion por canal (Law et al., 2019; He et al., 2021).
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La integracidon de contenido generado por el usuario (UGC) aporta ganancias de preci-
sion y reduce la dependencia de indicadores macro tardios (Hu et al., 2022; Li, Gao &
Song, 2023). Enfoques de datos de frecuencia mixta—combinando series oficiales
mensuales con sefales digitales diarias—incrementan la oportunidad de decision
para la planificacion comercial (Wu, Li, Wen & Liu, 2023). En precios, los trabajos re-
cientes proponen marcos para escenarios de incertidumbre (p. ej., tipo COVID-19) y
resaltan la importancia de la dispersion de tarifas entre canales y el efecto del timing

de reserva (Guizzardi et al., 2022; Bigné, Nicolau & William, 2021).

En cuanto a la intermediacién y experiencia de usuario, el contacto comercial,
chatbots y robots de servicio reducen fricciéon informacionaly escalan la atencidn. Los
estudios sobre chatbots en agencias de viajes en linea (OTAs) y destinos muestran que
el antropomorfismo funcional y la competencia percibida incrementan confianza, sa-
tisfaccion e intencidon de compra (Cai, Li & Law, 2022; Chang et al., 2023). Casos de
destino confirman que la informacién y empatia del bot se vinculan a mayor intencién
de uso y planificacion (Orden-Mejia, Fernandez-Gamez & Lépez-Lépez, 2022; Or-

den-Mejia, Alzate & Garcia-Murillo, 2023/2024).

A pesar de los beneficios, persisten riesgos de privacidad, sesgos y sustitucion
laboral, que la literatura sugiere abordar mediante disenos hibridos, transparencia y
protocolos de derivacién a agente humano (Sousa, Ramos, Santos, Sousa & Rachéo,

2024).

Otro tema importante a revisar son los sistemas de recomendacién hibridos
(aprendizaje automatico + modelos de eleccidn) mejoran la pertinencia y se asocian
con co-creacién de valor, especialmente cuando incorporan preferencias y restriccio-
nes explicitas (Almomani, Shatat & Khudair, 2023; Zhang, Liu & Egger, 2023). No obs-
tante, revisiones sobre equidad multiactor advierten de sesgos de exposicion—provee-
dores pequenos o de nicho con menor visibilidad—y proponen métricas y objetivos de
optimizaciéon multi-parte (Banerjee, Banik & Worndl, 2023). La IA generativa acelera la

creacion de materiales de marketing y la iteracion creativa, con resultados
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dependientes de la calidad del prompting, la curaduria humana y el contexto de uso
(Florido-Benitez, 2024; Zhang, Filieri & Mariani, 2024). Hallazgos en aplicaciones moévi-
les muestran, ademas, que las interfaces interactivas con IA afectan la imagen de des-
tino y las elecciones de viaje, anadiendo una capa de disefio conductual al problema
comercial (Luo et al., 2024). Prototipos de recomendadores personalizados orientados
a gestion de flujos evidencian mejoras sobre benchmarks y sugieren potencial para ob-

jetivos de descongestion y sostenibilidad (Shrestha et al., 2024; Majid et al., 2023).

Finalmente, tres tensiones organizan los debates actuales. Primero, sustitucion
frente aaumento de capacidades humanas: los resultados favorecen arreglos hibridos
enlos que lalAreduce friccidny el personal especializado gestiona interacciones com-
plejas (Tuomi et al., 2021; Cai et al., 2022). Segundo, eficiencia frente a explicabilidad:
los modelos mas precisos son los menos interpretables, lo que complica procesos de
auditoriay el cumplimiento normativo (Liet al., 2021; Garcia-Madurga & Grill6-Méndez,
2023). Tercero, eficacia comercial frente a equidad: la concentracion de datos y algo-
ritmos en plataformas puede impulsar asimetrias competitivas y sesgos de exposicion,
particularmente en destinos y pymes con menores capacidades (lvanov & Webster,
2017; Banerjee et al., 2023; Bulchand-Gidumal & Melian-Gonzalez, 2024). Sobre estas
bases, el capitulo adopta una perspectiva de economia politicay de diseno responsa-

ble, orientada a equilibrar eficiencia, pluralidad y transparencia.

Metodologia

Se adopta un disefno cualitativo-analitico basado en una revisién narrativa critica
con sistematizacion tematica. EL materialreune 25 articulos en inglés y espafol (2017-
2025), indexados en Scopus y Web of Science, complementados con repositorios edi-
toriales (Elsevier, SAGE, Taylor & Francis, MDPI). Los criterios de inclusién fueron: (i)
vinculo explicito con IA aplicada al turismo y cadena de comercializaciéon (prondéstico

y precios, intermediacion, recomendacion/ranking, interfaces), (ii) revision por pares,
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y (iii) preferencia por 2018-2025, incorporando antecedentes clave de 2017 por su cen-

tralidad conceptual.

Este enfoque es coherente con una pregunta exploratoria—;cémo reconfigura la
IA la cadena de comercializacién turistica y qué compensaciones emergen? —y per-
mite triangular revisiones (panoramasy brechas) con evidencia empirica (magnitudes,
relaciones plausibles). Se privilegia la validez externa por convergencia de resultados
en contextos diversos y la validez de constructo a través de definiciones operativas
consistentes. Entre las limitaciones se reconoce heterogeneidad de métricas y contex-
tos, la prevalencia de estudios en paises desarrollados y la ausencia de meta-analisis
cuantitativos para algunos subcampos. Tales limites se mitigan con la diversidad me-
todoldgica y la repeticidon de hallazgos en areas nucleares (Song et al., 2019; Li et al.,

2021; To & Yu, 2025).

Desarrollo

Tema 1. Prondstico de demanda, gestidon de ingresos y precios dinamicos

El prondstico de demanda constituye un insumo critico para la fijacion de pre-
cios, la asignacioén de inventario y el calendario de campafas. La evidencia muestra
que los modelos de aprendizaje profundo (DL) y los hibridos superan a los métodos
tradicionales al capturar no linealidades y efectos de calendario con mayor resolucién
temporal (Law et al., 2019). En contextos donde las decisiones se adoptan a nivel dia-
rio, las combinaciones AutoRegressive Integrated Moving Average con componente es-
tacional (SARIMA), Red Neuronal Convolucional CNN-LSTM mantienen componentes
explicables a la vez que incorporan representaciones distribucionales complejas, con

mejoras estadisticamente significativas respecto de benchmarks (He et al., 2021).

La incorporacion de datos generados por usuarios (UGC) y de analisis de emo-
ciones por aspecto brinda sefales precursoras de intenciony de evaluacion de atribu-

tos de la experiencia (Hu et al., 2022; Li, Gao & Song, 2023). Este acervo informacional,
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junto con datos de busqueday consultas en metasearch, permite ajustar precios dina-
micos a la trayectoria efectiva de demanda por canal, minimizando la canibalizacién
entre canaldirectoy plataformas. En entornos inciertos s (p. €j., COVID-19), marcos de
decisiéon estocasticos y robustos muestran ventajas para preservar margen y ocupa-
cion ante escenarios de alta incertidumbre (Guizzardi et al., 2022). En el plano multi-
canal, la literatura documenta que la antelacion de la reserva y las reglas de ranking
algoritmico del canal alteran la dispersion de precios y el desplazamiento de demanda

entre web hotelera y OTAs (Bigné, Nicolau & William, 2021).

Tres frentes de disefio emergen. Primero, combinacidon de modelos explicablesy
profundos: ensamblajes (stacking) que conserven reglas de negocio y ofrezcan traza-
bilidad para auditorias internas. Segundo, frecuencias mixtas y senales de alta fre-
cuencia: estrategias de integracion de datos oficiales con rastros digitales para ganar
oportunidad decisional sin sacrificar precisiéon (Wu, Li, Wen & Liu, 2023). Tercero, mé-
tricas de negocio alineadas con precisidon: no basta con reducir error ex-ante; se re-
quieren paneles que capten efectos sobre ingresos medios por habitacién (ADR), in-

gresos por habitacion disponible (RevPAR) y conversion por canal.

Los limites mas notorios son de gobernanza de datos (calidad, anonimato, ac-
ceso) y explicabilidad. Modelos mas precisos tienden a ser menos interpretables, lo
que tensiona cumplimiento normativo, comunicacion con socios y defensa de decisio-
nes ante clientes y reguladores (Li, Yin, Qiu & Bai, 2021; Garcia-Madurga & Grill6-Mén-
dez, 2023). La recomendacidn transversal es evolucionar hacia plataformas de datos
con trazabilidad y a la adopcidén de metodologias de validacién externa (pilotos A/B)

que midan el impacto real sobre indicadores comerciales.

Tema 2. Intermediacion y experiencia: chatbots, robots y friccion de conversion

El segundo eslabdn de la cadena se define por la interaccion entre viajeros, inter-

mediarios y proveedores. En este marco, chatbots y robots de servicio actian como
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tecnologias de interfaz que reducen friccién en cuanto a la informacidn, extienden el
horario de atencidn y estabilizan la calidad de respuesta. La evidencia en OTAs y desti-
nos muestra que el antropomorfismo funcional—sefales de presencia social—y la
competencia percibida—capacidad de resolver necesidades—elevan confianza, sa-
tisfaccion eintencién de compra (Cai, Li & Law, 2022; Changet al., 2023). En un estudio
con n =262 turistas, se reporta una predisposicidn mayoritariamente positiva hacia

sistemas de IA durante el viaje (Sousa, Ramos, Santos, Sousa & Rachéao, 2024).

Los casos de destino—por ejemplo, un chatbot local que centraliza informacién
y guia la experiencia—sugieren que informacion y empatia son predictores de satisfac-
cién e intencién de uso continuado, con efectos plausibles sobre la planificacién de
visita (Orden-Mejia, Fernandez-Gamez & Lopez-Lépez, 2022; Orden-Mejia, Alzate &
Garcia-Murillo, 2023/2024). En el ambito de robots de servicio, revisiones proponen ti-
pologias de encuentros (A suplementada, mediada, generada y facilitada) y demues-
tran que la percepcion simultanea de calidez y competencia explica aceptacién, dis-
posiciéon a pagar y valoraciones (Tuomi, Tussyadiah & Stienmetz, 2021; Huang et al.,

2021).

Las condiciones de éxito son claras: disefio centrado en el usuario, transparencia
funcional (declarar que se interactua con un bot), protocolos de derivaciéon a humano
para casos complejos y métricas de negocio que integren tasa de autoservicio, satis-
faccién (p. ej., NPS) y conversion. No obstante, se identifican riesgos de privacidad—
especialmente eninteracciones conversacionales con datos personales—y de despla-
zamiento laboral si la adopcidn sustituye en vez de aumentar capacidades humanas
(lvanov & Webster, 2017). La estrategia recomendada es trabajo hibrido, con redisefio
de procesos y formacion para que el personal se especialice en tareas de alto valor

relacional.
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Tema 3. Visibilidad de la oferta e IA generativa

Eltramo de descubrimientoy visibilidad es decisivo para la comercializacién. Los
sistemas de recomendacién (RS) organizan la exposicién de la oferta y condicionan la
probabilidad de conversidn. La investigacidon apoya los modelos hibridos—gue combi-
nan aprendizaje automatico con modelos de eleccién—para incorporar preferencias y
restricciones explicitas, aproximando la recomendacion a decisiones reales (Almo-
mani, Shatat & Khudair, 2023). El uso de representaciones linglisticas profundas
(p- €j., BERT) sobre resefias permite extraer dimensiones de unicidad asociadas a valor

percibido y recomendaciones boca a boca (e-WOM) (Zhang, Liu & Egger, 2023).

No obstante, las revisiones identifican sesgos de exposicidon que afectan la plu-
ralidad de la oferta; por ello, se proponen métricas y objetivos multi-actor—usuarios,
proveedores, destinos—para equilibrar eficiencia con equidad (Banerjee, Banik &
Worndl, 2023). En paralelo, la IA generativa abre posibilidades para acelerar la produc-
cién de materiales de marketing y la co-creacion con organizaciones de marketing de
destino (DMO), con evidencias de eficacia contexto -dependiente y la necesidad de
curaduria humana y criterios éticos (Florido-Benitez, 2024; Zhang, Filieri & Mariani,
2024). Investigaciones en aplicaciones moviles muestran que las interfaces interacti-
vas con |A afectan laimagen de destino y las decisiones de viaje, enfatizando la impor-
tancia del disefio conductual (Luo et al., 2024). Prototipos de recomendadores perso-
nalizados orientados a gestionar flujos y evitar congestion demuestran beneficios
frente a benchmarks, con implicaciones para la sostenibilidad y la politica de destinos

(Shrestha et al., 2024; Majid et al., 2023).

En suma, la eficiencia algoritmica no es incompatible con la equidad si se inte-
gran criterios de disefo responsable objetivos multi-actor, transparencia en ranking,

human-in-the-loopy se miden conjuntamente resultados comerciales y de pluralidad.
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Discusion

La evidencia converge en que la inteligencia artificial (IA) —especialmente el
aprendizaje profundo y los modelos hibridos— mejora de manera consistente la cali-
dad del prondstico de demanda, base para precios dindmicos y asignacién de inventa-
rio por canal (Law, Li, Fong & Han, 2019; He, Ji, Wu & Tso, 2021). La integracion de datos
generados por usuarios y de analisis de sentimiento por aspecto afade senales tem-
pranas sobre preferencias y expectativas, elevando la capacidad de reaccién comer-
cial (Hu, Li, Song, Li & Law, 2022; Li, Gao & Song, 2023), mientras que los enfoques de
frecuencias mixtas incrementan la oportunidad decisional (Wu, Li, Wen & Liu, 2023).
Sin embargo, el desplazamiento del “cuello de botella” es notable: de la técnica a la
gobernanza de datos (calidad, anonimato, acceso)y a la explicabilidad de los modelos,
condiciones indispensables para legitimidad interna, cumplimiento y coordinacién
con socios comerciales (Li, Yin, Qiu & Bai, 2021; Garcia-Madurga & Grill6-Méndez,

2023).

En términos de la pregunta de investigacion —cémo reconfigura la IA la cadena
de comercializaciéon—, el hallazgo es claro: anticipar mejor la demanda redistribuye
poder hacia quienes controlan datos y algoritmos; la validez practica depende, no obs-
tante, de validaciones A/B y métricas de negocio (precio medio, conversion, RevPAR)

que traduzcan la ganancia estadistica en rendimiento econdmico.

En la interfaz con el cliente, los chatbots y robots de servicio reducen friccidn in-
formacional y escalan la atencidn, pero su efecto sobre la conversidn exige un equili-
brio entre competencia (resolucion util) y calidez (trato percibido) (Tuomi, Tussyadiah
& Stienmetz, 2021; Huang, Chen, Huang, Kong & Li, 2021). La adopcidn efectiva se aso-
cia con sefiales de antropomorfismo funcionaly respuestas pertinentes, con evidencia
empirica en agencias de viajes en linea y destinos (Cai, Li & Law, 2022; Chang et al.,
2023). En contextos de destino, atributos de informacién y empatia se vinculan con

mayor satisfacciéon e intencion de uso, lo que sugiere efectos plausibles sobre la
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planificacion de la visita por parte del turista. (Orden-Mejia, Fernandez-Gamez & L6-

pez-Lopez, 2022; Orden-Mejia, Alzate & Garcia-Murillo, 2023/2024).

En el tramo de visibilidad, los sistemas de recomendacion (RS) aumentan la per-
tinencia al combinar aprendizaje automatico con modelos de eleccidn, acercando la
recomendacion a decisiones reales (Almomani, Shatat & Khudair, 2023). El uso de re-
presentaciones linguisticas (p. ej., BERT) permite extraer dimensiones de unicidad aso-
ciadas con valor percibido y e-WOM en experiencias turisticas (Zhang, Liu & Egger,
2023). No obstante, las revisiones de equidad multiactor alertan sobre sesgos de ex-
posiciony proponen objetivos de optimizacién que incluyan a usuarios, proveedores y
destinos, evitando una concentracion de visibilidad que distorsione la competencia
(Banerjee, Banik & Worndl, 2023). La IA generativa acelera la produccion de materiales
de marketingy la co-creacién con organizaciones de marketing de destino, pero su efi-
cacia es contexto-dependiente y exige curaduria humana, consistencia de marcay di-
rectrices éticas (Zhang, Filieri & Mariani, 2024; Bulchand-Gidumal & Melian-Gonzalez,

2024; Florido-Benitez, 2024).

Integrados con la pregunta de investigacion, estos hallazgos indican que la IA mo-
dula la visibilidad y, por tanto, la captura de valor a lo largo de la cadena; su validez
estratégica requiere métricas multi-actor y transparencia en ranking y recomendacion
para conciliar eficiencia con pluralidad y responsabilidad. En términos de validez, el
consenso sobre la superioridad predictiva de DL e hibridos es robusto, mientras que el
uplift de conversion atribuible a chatbots y generativa es heterogéneo y mediado por
disefio y contexto. Estas diferencias refuerzan la pertinencia del enfoque adoptado:
analizar la cadena de comercializacidon bajo compensaciones entre eficiencia, expli-
cabilidad, privacidad y equidad. En consecuencia, se recomiendan tres lineas de ac-
cion: (i) fortalecer la gobernanza de datos, (ii) incorporar practicas de explicabilidad y
auditoria, y (iii) disenar arreglos hibridos humano-IA que formalicen protocolos de de-
rivacion y roles complementarios. La combinacion de estos elementos favorece un

equilibrio entre competitividad, transparencia y pluralidad, especialmente relevante
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para pymes y destinos con capacidades digitales en desarrollo (Majid et al., 2023; To &

Yu, 2025).

Conclusiones

La inteligencia artificial (IA) no solo incrementa la precision predictiva; reordena
incentivos y poder de negociacion a lo largo de la cadena de comercializacion. Al me-
jorar el pronéstico y habilitar precios dindmicos, favorece a quienes controlan datos,
capacidades de modelado y puntos de contacto con la demanda. Ese desplazamiento
exige gobernanza de datos y explicabilidad para sostener coordinacién con socios y

garantizar legitimidad organizacional.

La evidencia sobre chatbots y robots confirma reduccidn de friccion y escalabili-
dad, pero el rendimiento comercial depende de equilibrar competencia (resolucién) y
calidez (trato), con derivacion oportuna a agente humano. Este resultado sugiere que
la frontera de ventaja no es “mas IA” sino “mejor orquestacion” humano-IA en funcién
del tipo de interaccion, del segmento y del canal. A corto plazo, la prioridad es disefar
flujos que minimicen abandono y maximicen conversion sin deteriorar confianza. A
medio plazo, el desafio es traducir aprendizajes en estandares operativos y métricas
reproducibles por contexto. En suma, la automatizacion efectiva es selectiva, situada

y evaluada contra indicadores claros de negocio y satisfaccion.

Los sistemas de recomendaciony la IA generativa incrementan pertinenciay pro-
ductividad de contenidos, pero introducen riesgos de sesgo de exposicidony de cohe-
rencia reputacional. La eficiencia algoritmica es sostenible solo si se somete a métri-
cas multi-actor y a umbrales de transparencia que preserven pluralidad competitiva.
La utilidad de la generativa depende de curaduria humana, alineaciéon de marca y sal-
vaguardas éticas, especialmente en destinos con asimetrias de capacidades. La im-

plicacion es doble: sin gobernanza, los beneficios se concentran; con gobernanza, la
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IA puede expandir valor sectorial. Por ello, la evaluacidn debe integrar efectos comer-

ciales y distributivos, no solo exactitud técnica.

Recomendaciones

1. Automatizartareas estandarizadas con chatbots/robotsy reservar a agentes huma-
nos los casos de alto involucramiento, con protocolos claros de handoff. Incorporar
objetivos multi-actor en recomendacioén y ranking (exposicién minima por catego-
ria/proveedor, controles de sesgo y transparencia de criterios).

2. Operar la IA generativa bajo curaduria humana y guias de marca/ética, con segui-
miento de impacto reputacional.

3. Desarrollar capacidades en destinos y pymes para reducir brechas de adopciény
dependencia de plataformas.

4. Reportar publicamente indicadores de pluralidad junto a resultados comerciales

para alinear eficiencia con responsabilidad.
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Resumen

La gestion académica de las plataformas virtuales, requieren de innovaciones para
mejorar la calidad al usuario. El objetivo de este estudio fue identificar los problemas
de las plataformas virtuales universitarias y proponer a la Inteligencia Artificial (IA) y la
Analitica del Aprendizaje (AA) como estrategia para la Gestion Académica Automati-
zada. La metodologia de estudio fue de revision bibliografica. Se realizé un cribado me-
diante la Declaracién Prisma 2020, herramienta que permitié la seleccion documental
de forma critica, y minuciosa. Se concluye que la IAy la AA podrian dar paso a la crea-
cién de un modelo de ensefanza y de administracion por su potencial transformador
mediante la creatividad, los recursos y la ética en el proceso para maximizar las plata-

formas universitarias.

Palabras clave: Aprendizaje Automatizado, Gestién Universitaria, Inteligencia Artifi-

cial, Analitica del Aprendizaje.
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Introduccion

La gestion académica en las plataformas virtuales es uno de los espacios que
requiere la atencidon permanente por los elementos que requiere para su uso. Este
debe estar actualizado, ser eficiente e innovador, tomando en cuenta que la educacion
se trasladd a este campo desde afos atras, sin embargo, la pandemia de COVID-19
evidencio la urgencia de innovar en la gestién académica. En Indonesia, por ejemplo,
se observé que la competencia lectora de los alumnos disminuyd durante la ense-
Aanza remota en comparacion con la etapa prepandemia, un efecto atribuido en parte
a la dificultad de brindar apoyo educativo efectivo en entornos virtuales (Novita, et al.,
2022).

La falta de interaccion presencial, las deficiencias de conectividad y la limitada
observacion del alumnado via videoconferencia obstaculizan la identificaciéon de ne-
cesidades individuales. Esta experiencia revelo las carencias de las practicas tradicio-
nales en contexto digitaly planted la necesidad de herramientas tecnolégicas avanza-
das para gestionar y personalizar el aprendizaje de forma automatizada. Ademas, que
no todas las personas pueden acceder o manejar de forma inmediata las nuevas he-
rramientas digitales.

La administracién de una plataforma requiere de precision, dado que la infor-
macion que se entrega a los estudiantes debe ser verificada, sin embargo, existen pro-
blemas tecnolégicos dentro de la plataforma que requiere del apoyo de la herramienta
IA, afin de identificar los patrones de ayuda que esta pueda entregar a sus estudiantes,
ya que la herramienta es de gran apoyo. Desde un enfoque analitico y al entender que
la IA entrega varias respuestas, es pertinente apoyarse en las necesidades especificas
y que sean acorde al contexto educativo.

La Inteligencia Artificial (IA) es una herramienta tecnoldgica revolucionaria que
surgio con la finalidad de apoyar con tareas especificas al ser humano. Es claro que
puede ser de gran ayuda en los diversos campos profesionales incluyendo la educa-

cion, sin embargo, dentro de esta area debe manejarse con mucho cuidado, dado que
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debe ser utilizada bajo criterios especificos como la ética y la responsabilidad para ga-
rantizar la calidad de la educacion (Mendoza et al., 2024).

Es claro que la IA es una herramienta de apoyo porque ofrece una respuestain-
tegral a la mayoria de las necesidades. Este tipo de actividades no son nuevas, dado
que anteriormente, existieron plataformas como En Carta o Wikipedia que, si bien es
cierto, estan vigentes, ya son obsoletas dado la Inteligencia Artificial, ofrece respues-
tas mas asertivas y con mayor agilidad y su contenido en linea es eficaz, seguido de un
aprendizaje interactivo que permite la retroalimentacion.

Bajo este criterio, el objetivo de este trabajo es establecer una metodologia de
aprendizaje para la gestién académica automatizada en las plataformas universitarias
en un entorno de educacioén virtual. Esta propuesta parte de que las plataformas edu-
cativas tienen como enfoque, brindar un servicio de calidad y mejora de accion dentro
de la gestidon académica automatizada mediada por la IA, convirtiéndose en un desa-
fio, ya que la analitica del aprendizaje es un proceso para la comprension y optimiza-
cién de los entornos virtuales, asi como mejorar el impacto en la educaciéon (Chen et
al., 2020). Por lo tanto, es de suma importancia, para enfrentar el contexto actual den-
tro de un mundo globalizado.

En este contexto, IAy la analitica del aprendizaje (LA, learning analytics) emer-
gen como enfoques prometedores para una gestion académica automatizada mas efi-
caz. Estudios recientes exploran cdmo estas innovaciones pueden transformar la edu-
cacién superior, optimizando procesos docentes y mejorando la experiencia de apren-
dizaje, a la vez que advierten sobre desafios éticos y técnicos asociados (Ngulube y
Ncube, 2025).

Bajo esas circunstancias, es preciso que se utilice la IA, como Chat GPT o Khan
Academy, tanto para docentes como para estudiantes dentro del campo educativo,
desde el cuestionamiento, el analisis y asumiendo el rol que cada postura ejerce, sin
dejar de considerar que es una herramienta que debe estar bajo la capacidad del inte-

lecto humano.
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La metodologia de este trabajo partié de la revisién sistematica de articulos
cientificos y trabajos académicos que provienen de fuentes confiables, lo cual permi-
tira analizar la forma rigurosa los hallazgos, debates vacios y propuestas sobre la Inte-
ligencia Artificial y Analitica del Aprendizaje como Metodologia para la Gestidén Acadé-
mica Automatizada en el campo universitario. Dichos estudios, fueron seleccionados
de repositorios digitales de universidades y base de datos como Latindex, Dialnet,

Scielo y Redalyc.

La metodologia de estudio parte del uso de la declaracion PRISMA (Preferred
Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses), herramienta que permite
seleccionar los articulos cientificos y sistematizarlos a partir de la seleccidn para crear

relatos transparentes de los hallazgos (Page et al., 2021)

La aplicacion de la revision sistematica, permitié seleccionar documentos y/o
articulos con los temas de actualidad como es la IAy la AA que responde a este estu-
dio, por lo tanto, se abordara con rigurosidad en el area cualitativa y cuantitativa con la
finalidad de respetar y analizar los resultados. Por lo tanto, se identificaron palabras
clave que tuvieron pertinencia con la investigacion como fueron: inteligencia artificial,
automatizacion, analitica del aprendizaje, plataforma educativa y gestion académica.
ademas, se utilizaron motores clave de busqueda de Google donde se ubiquen pala-
bras como innovacion universitaria, metodologia administrativa, panel de analisis de

aprendizaje, participacion estudiantil, anélisis de aprendizaje basado en teorias.

IA en la gestion académica: oportunidades

La IA es una herramienta digital que, desde su creacion, cerca de los afos 60,
ha mejorado sus destrezas para el aporte a la ciencia, la sociedad y la educacién. El
campo de la educacién también esta inmerso por varias razones, como la investiga-
ciény la ensefanza por el aporte positivo que puede entregar. Sin embargo, es necesa-
rio acotar que este debe ser aprovechado de forma positivay, para evitar el abuso y mal

uso de la herramienta.
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Laincorporaciénde lalAenladocenciauniversitaria abre grandes posibilidades
para automatizar y mejorar la gestidon académica. Marqués-Donoso (2025) plantea di-
versas aplicaciones de la IA en tareas educativas, desde la generacién automatica de
rdbricas de evaluacién hasta la creacidon de chatbots o tutores virtuales que asisten a
estudiantes, asi como el disefio de metodologias personalizadas. Estas herramientas
pueden optimizar procesos rutinarios (por ejemplo, correccidn de ejercicios y retroali-
mentacion inmediata) y personalizar la ensefanza a gran escala.

Laintegracion de la IA en la gestion universitaria propone un abanico de oportu-
nidades para la mejora de la eficiencia docente ya que permite adaptarse a las necesi-
dades de los estudiantes y de esa manera, transformar la educacion superior por la
personalizacion que ofrece, eliminando brechas de comunicacidon que por lo general,
suelen ser las mas conflictivas. Cevallos y Aguilar (2024) afirman que el impacto de la
Inteligencia Artificial en la educacion y la personalizacién del aprendizaje en docentes
y estudiantes es positivo ya que aporta a la experimientaciéon del conocimiento, auto-
nomiay facilidad en el desempefno. Entre los resultados de su investigacién encon-
traron que: “el 68% de los estudiantes experimentaron mejoras en la aplicacioén prac-
tica de conocimientos, mientras que un 72% reportd un aumento en su autonomia
gracias al uso de herramientas tecnolégicas” (p. 68).

En ese sentido, es importante rescatar el papel de la analitica del aprendizaje
(AA) en entornos de educacién virtual ya que confrontan los retos que la pandemia pro-
voco. Esta herramienta ha sido beneficiosa tanto para docentes como para los estu-
diantes, porque a partir de ella, las universidades han enfocado sus esfuerzos en el
aprendizaje de sus estudiantes a través de la IA como un elemento que aporta en el
conocimiento en la modalidad en linea (Celik et al., 2023).

Este aporte permitié que los estudiantes obtengan apoyo € interaccién opor-
tuna para mejorar la gestion del tiempo dado que lalAy la AA poseen un gran potencial
para mejorar la calidad del proceso de ensefianza-aprendizaje, basados en creativi-
dad, personalizacién y adaptacion segun las necesidades del campo pedagoégico. Es

importante analizar la metodologia de ensefanza, los cuales orienten a los estudiantes
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segun sus necesidades individuales como pueden ser chatbots, analisis de datos, en-
tre otros. De esa manera, se provecha la IA en el uso de la tecnologia y capacitacion
para equilibrar la automatizacion con la interacciéon humanay asi contribuir a la trans-

formacion de la educaciény el aprendizaje (Nunez et al., 2023).

Analitica del aprendizaje y educacion basada en datos

Los recursos de aprendizaje virtuales o electrénicos como los softwares educa-
tivos contienen una serie de datos abrumadores en sus bases de datos, siendo esta
parte de la educacion tradicional. En la actualidad, “los sistemas educativos basados
enlaweb” estdn en crecimiento porque permiten almacenar datos de diferentes fuen-
tes y formatos que permiten que los entornos educativos como “el aprendizaje combi-
nado” sean entornos virtuales mejorados (Romeroy Ventura, 2020, p. 1).

La analitica del aprendizaje consiste en recopilar y analizar datos de las interac-
ciones de los estudiantes con las plataformas educativas, con el fin de comprendery
optimizar el proceso formativo (Marques-Donoso, 2025). Este propone un paradigma
educativo porque se basa en datos, que transforman las practicas docentes entorno a
laimplementacion, evaluacidony generan conocimiento institucional.

Por ejemplo, un sistema de gestion de aprendizaje (LMS) puede registrar la fre-
cuencia de acceso de un alumno, el tiempo dedicado a cada recurso, su participacion
en actividades en linea y sus resultados en evaluaciones; estos datos permiten detec-
tar tempranamente dificultades y ajustar la enseflanza a cada estudiante (Ngulube y
Ncube, 2025). Por lo tanto, se puede medir el nivel de interaccidon que el estudiante
tiene con la plataforma y la gestion del tiempo.

En el estudio de Lee y Kim (2025) examinaron el panel de analisis de aprendizaje
(PAA) en la participacién en la educacion superior desde lo asincrénico. Esta herra-
mienta se propone como un apoyo en la experiencia universitaria porque estimula los
recuerdos mediante el seguimiento ocular lo que fomenta la participacién estudiantil,
satisface las necesidades psicolégicas mejora la concienciay la reflexion en el apren-

dizaje e impulsa el entusiasmo por la participacion. La AA ofrece una base empirica
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para tomar decisiones pedagdgicas informadas, posibilitando personalizar la expe-
riencia de aprendizaje, mejorar la participacion de los alumnos y elevar su rendimiento

académico y satisfaccion (Ngulube & Ncube, 2025).

Desafios éticos y técnicos

Aunque la |Ay la analitica del aprendizaje brindan oportunidades valiosas para
la gestion académica automatizada, también plantean importantes desafios. Un as-
pecto critico es la éticay la equidad en el uso de estas tecnologias. La proteccién de la
privacidad de los estudiantes resulta fundamental, pues el analisis masivo de datos
educativos debe respetar la confidencialidad y la normativa vigente.

Para eso, en necesario garantizar la inclusién digital: la brecha en el acceso a
dispositivos o conectividad puede profundizarse si solo algunos se benefician de estas
innovaciones a partir de la transparencia (Simbeck, 2024). Ademas, un uso excesivo de
automatizaciones puede conllevar la deshumanizacién de la educacién, al reducir la
interaccion personaly potencialmente mermar el desarrollo de habilidades socioemo-
cionales y de pensamiento critico en los alumnos dado que “la deshumanizacién lleva
consigo la pérdida de capacidades cognitivas” (Uzcategui y Rios, 2024, p. 6).

En el plano técnico, Uzcateguiy Rios (2024) afirman que la implementacion de
sistemas basados en IAy LA a gran escala exige infraestructuras robustas y recursos
significativos, lo que puede ser un obstaculo para muchas instituciones educativas.
Los algoritmos inteligentes también presentan riesgos si no son fiables: la falta de
transparencia en su funcionamiento dificulta la confianza, y si se entrenan con datos
sesgados pueden arrojar resultados injustos (Parky Yoon, 2025). Estudios recientes se-
fnalan que la complejidad de integrar la LA, la dificultad para traducir los datos en ac-
ciones pedagégicas efectivas y la falta de estandarizacién limitan su aprovechamiento
pleno en la educacion superior. Frente a ello, es imprescindible desarrollar marcos de
aplicacién rigurosos y politicas claras que guien un uso responsable de la IAy la anali-
tica, de modo que estas herramientas efectivamente complementen la labor docente

sin reemplazarla.
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De la misma manera, para mejorar la eficiencia de la investigacion, se estable-

cieron criterios de inclusion y exclusion que se presentan a continuacion:

Tabla 1

Criterios de Inclusién y Exclusién

Criterios de inclusion

Criterios de exclusion

Estudios cientificos que se encuentren
en paginas indexadas o repositorios
universitarios.

Articulos que estén completos y/o se
puedan descargar.

Estudios con enfoque de lalAy la AA,
asi como ma gestién de la administra-

cién universitaria en el campo virtual.

Articulos con DOl y/o ISBN.
Temporalidad entre 2020-2025.

Articulos que no sean se encuentren
en paginas indexadas o repositorios
universitarios.

Articulos incompletos y/o que no se
puedan descargar.

Estudios que no tengan enfoque de la
IAy la AA o de la gestidn de la adminis-
tracién universitaria en el campo vir-
tual.

Articulos sin DOl y/o ISBN.

Temporalidad mayor a 5 afos.

Nota. Herrera, 2025. Inteligencia Artificial y Analitica del Aprendizaje como Estrategia
para la Gestion Académica Automatizada en Entornos de Educacion Virtual.

La muestra de literatura se obtuvo a partir de un proceso de selecciéon minu-
ciosa de articulos cientificos. Inicialmente, se identificaron 684 documentos prove-
nientes de bases de datos y archivos relacionados con la Inteligencia Artificial y la Ana-
litica del Aprendizaje. En esta primerafase, se excluyeron 247 articulos por no ajustarse
al enfoque de la investigacion, al centrarse en aspectos informaticos o en formulas no
pertinentes para este estudio. Asimismo, se eliminaron 45 documentos duplicados, 57
registros ilegibles detectados por herramientas de automatizacién y 94 documentos
por otras razones, tales como imposibilidad de apertura mediante DOI, enlaces cadu-

cados o ausencia de autoria. Tras estas depuraciones, quedaron 24 articulos.
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En la etapa siguiente de cribado, se realiz6 una nueva busqueda en la que 52
documentos no pudieron ser recuperados. Posteriormente, de los 189 documentos
elegibles, se descartaron 39 por enlaces caducos, 46 por no estar indexados 'y 82 por
ser atemporales (al exceder los cinco afnos de vigencia), quedando finalmente 22 ar-
ticulos. En esta fase también se incorporaron tres estudios adicionales identificados
durante la revisidn, alcanzando un total de 26 documentos.

De manera complementaria, se llevd a cabo un proceso de identificacion de es-
tudios mediante otras fuentes, donde se localizaron 15 documentos en sitios web, 2
informes de organismos internacionales (como la UNESCO) y 2 referencias por cita-
cién, lo gue sumo 19 documentos adicionales. De estos, se solicitaron 8 para recupe-
racion, pero 2 no fueron encontrados; ademas, 2 fueron descartados por superar el li-
mite temporal de cinco anos y 1 por no estar indexado, quedando unicamente 3 docu-
mentos validos para el analisis.

Finalmente, al integrar los 26 documentos seleccionados en bases de datos y
archivos con los 3 estudios obtenidos por otros métodos, se consolidé una muestra
total de 29 articulos. Estos constituyen el corpus definitivo utilizado para el analisis y
la discusion en la presente investigacion.

A continuacion, se expone la matriz de seleccion desde la metodologia de la
Declaracién Prisma, donde se expone paso a paso, los criterios de seleccion y elimi-

nacion:

38



Estudios Previos

Estudios mcluidos en
laz versiones previas de
la revisién (k=)
Documentos de

Fioa ol

Tabla 2

Declaraciéon Prisma 2020

Identificacion de nuevos estudios via bases de datos y archivos

Registros identificados desde:
Base de datos (n=430)
Latindex (n=80) Dialnet (n= 73)
Scielo (n= 40) Redalye (n= 61)

Duplicados: (n=45)
R. seflalados como ilegibles por
herramientas de automatizacion (k=

57)

_JR eliminados antes del cribado:(n=247)

Identificacion

versiones previas de la
revision (k=)

Cribado

Incluidos

L

R. retirados por otras razones (n= 94)

Registros cribados (n=241)

Registros no encontrados (n=52) |

!

Identificacion de nuevos estudios por
otros métodos
Registros identificados Sitios
Web (n=15)
Organizaciones (n=2)
Busqueda por citaciones (n=2)

Da tos Documentos no

Documentos recuperados en la
biisqueda (n=0)

—» Documentos no recuperados (n=0)

)

Documentos exluidos

Documentos evaluados para
elegibilidad (n=189)

Enclace caduco (n=39)

No indexado (n=46)

!

Atemporal (n=82) = (n=22)

Nuevos estudios en la revision
(n=1)
Regristros de nuevos estudios
incluidos (n=3)

1

Total de estudios en la revision (n=26)

de todos los

solicitados para su
recuperacion (n=g8)

—» encontrados (n=2)

DEcanIEtas Documentos exluidos

cvaluados para  — Caducidad del

o tiempo(n=2)
elegibilidad (n=6) No indexado (u=1)

(n=3)

dios incluidos

Nota: Herrera, 2025. Inteligencia Artificial y Analitica del Aprendizaje como Es-
trategia para la Gestion Académica Automatizada en Entornos de Educacion Virtual.
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Tabla 3

Caracteristicas de los articulos analizados para este estudio

N°  Titulo Autoria y Objetivo Enfoque/ Estrategia/ Materiales/ Instru- Conclusiones
ahno Metodologia mento
1 Al algorithm ParkyYoung, Explores We conducted an Stimuli develop- Limitations and future re-
transparency, 2025 artificial intelli- online experiment ment. We developed search suggestions. We
pipelines for gence (Al) algo- based on a 2 x 2 be- four video clips as acknowledge the limita-
trust not rithm transpar- tween-subjects design stimuli, each depict- tionraisedregardingour?2
prisms: miti- encyto mitigate using the QuestionPro ing a conversation x 2 experimental design

gating general
negative atti-
tudes and en-
hancing trust

toward Al

negative  atti-
tudes and to
enhance trust
in Al systems
and the compa-
nies that use

them.

plataform. Partici-
pants were sourced
from Dynata, a profes-
sional research
agency and compen-
sated for their com-
pleted responses. Our
sampling strategy was

designed to reflect the

between a userand a
chatbot in Al-as-
sisted communica-
tion scenarios. These
four scenarios were
specifically designed
to vary by Al-algo-
rithm transparency

signaling (high wvs.

potentially being too sim-
plistic for the complex
phenomena of Al algo-
rithm transparency sig-
naling and issue involve-
ment. However, as an ini-
into

tial investigation

these phenomena, our

study intentionally
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demographics of the
U.S. census, with a
particular focus on age
and gender. After reg-
istering, participants
were presented with a
consentform. They
were then randomized
into one of four groups
according to a 2 x 2
factorial design that
varied in Al-algorithm
transparency signaling
(high vs. low) and issue

involvement (high vs.

low).

Participants viewed a
2-minvideo illustrating

a dialog between a

low) and by issue in-
volvement, either
data security con-
cerns (high-issue in-
volvement) or shop-
ping-related inquiries
(low-issue involve-
ment).  Preliminary
conversations for the
scenarios were ini-
tially generated by
ChatGPT. Subse-
quent refinement en-
sured uniformity in
length, a consistent
tone, and balanced
emotionalresonance
across both condi-
tions. The fina- lized

scripts were

employed a simplified
and clear experimental
design to demonstrate
fundamental relation-
ships unequivocally. By
confirming the basic ef-
fects of transparency sig-
naling and issue involve-
ment in a simplified con-
text, ourfindings lay foun-
dational groundwork for
more complex investiga-
tions. Therefore, future
research should build

upon this foundation by

exploring the optimal
level of Al algorithm
transparency  signaling

and investigating its ef-

fectiveness across more
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user and a chatbot.
Following the video,
they were asked to rate
their trust in the Al-as-
sisted communication
as wellas their trust in
the company behind

the Al system.

produced as 2-min
video clips, visually
styled to mimic a mo-
bile phone interface
where a user inter-

acts with a chatbot.

nuanced and diverse
contexts of issue involve-
ment, which potentially
incorporates continuous
measures or additional

experimental conditions.

Inteligencia
artificial para
la educacion:
formar en
tiempos de in-
certidumbre

para adelantar

el futuro

Simbeck,
Katharina,

2023

Ensuring fair-
ness, transpar-
ency, and ro-
bustness re-
quires looking
at data, mod-
els, system pro-
cesses, and the
use of systems
as the ethical

implications

To assess how repre-
sentative adataset is,
its properties need to
be compared to the
target group’s proper-
ties, for example in
terms of de-
mographics. 22 have
used administrative

data (voter roll data) to

assess the coverage of

Approaches to certi-
fying and auditing
fairness in LA include
assessing datasets,
machine learning
models, and the end-
to-end LA process for
fairness, transpar-

ency, and robust-
ness. Based on Slade

and Prinsloo’s six

With the growing use of Al
in education and the pub-
lic discussion around
ethical Al systems, edu-
cational institutions
adopting Al technologies
will feel the need to as-
sure their fairness, trans-
parency, and robustness.
Legislators in several

countries start to
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arise at the in-
tersection be-

tween those.

mobility data used for
pandemic decision-
making and found that
vulnerable groups (el-
derly people, minori-
ties) are underrepre-
sented. Biased da-
tasets will result in bi-
ased machine-learn-
ing models. Bias in the
data used for training
educational Al sys-
tems on one hand re-
flects historical biases
and norms in society
(“girls underperform in
science”) as well as
population  distribu-
tions. On the other

hand, systems

principals for ethical
LA, relevant audit ap-
proaches will be de-

duced.

In their seminal work,
Slade and Prinsloo
[97] describe six prin-
ciples for ethical LA
which will serve as a
base in the following
section to deduce
domain-specific au-
dit criteria for Al ap-
plications in Learning
Analytics. Figure 1
gives an overview of
the six principles and

the derived audit cri-

teria.

regulate Al The possible
Al regulation in Europe
with its conformity as-
sessment  requirement
might set standards well

beyond Europe.

Behind this background,
this article provides an

overview

of how Al can be audited,
specifically in the context

of LA.

It is proposed to derive
domain-specific audit
criteria for Al Applica-
tions in LA systems from
the six principles of ethi-

cal LA systems. Using
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themselves influence
behaviorsand the data
created by systems is
biased towards digi-
tally observable be-
haviors, thus missing
offline learning or of-
fline social networks.
In the pre-processing
step, data need to be
cleaned, features se-
lected, added, and
calculated. This step
canalso be usedtoim-
prove the fairness of
the dataset. If sub-

groups are un-
derrepresented in the
training data, sub-

group accuracy can be

*Moral practice
*Student an agents

*Student identiy and
performance as di-

namyc contructs

*Success as compex
and mutltidimen-

sional phenomen
*Transparenciy

*He cannot alford not

to use data

this approach, the
learner is put at the cen-
ter of the risk analysis, as
any LA system shall ben-
efit learners and not put
them at risk. It is further
proposed, that the audit
process of Al applica-
tions in LA systems shall
comprise the four dis-
cussed phases of Delimi-
tation, Risk-based defini-
tion of audit criteria, Au-
diting and assessment,

and Monitoring and re-as-

surance.

Several methodologies

can be applied for con-
the

ducting audit,

44



systematically higher

or lower

[86].This results in the
audit criteria with re-
gard to representa-

tiveness.

depending on the risks
identified, the access to
stakeholders, source
code, and documenta-
tion as well as data, and
the capabilities of the re-
viewers. The auditing
methodologies dis-

cussed are clustered into

* Review of system objec-
tives, interventions, con-

sequences,
e Review of datasets,

*Code analysis and re-
view of model quality,

and

e Technical black box

testing.
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The auditing of Al sys-
tems is an emerging
topic. There will be a need
to qualify not only audi-
tors but also instructors
and educational admin-
istration/management to
assess educational Al
systems. However, apart
from assessing systems,
educational institutions
will also choose to apply
other risk  mitigation
measures, such as con-
tractual guarantees with
data/software suppliers,
service level agreements,
or the use of more trans-

parent infrastructure
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(i.e.open source sys-

tems).

Providers, buyers, and
users of educational Al
systems will have to start
reflecting on the ethical

dimensions

and implications of their
systems, especially con-
cerning fairness, trans-
parency, and robustness
and jointly discusshow
assurance of those is

possible in the future.

3

From aware-
ness to em-

powerment:

Lee y Kim, Design and de-

2025

velop a LAD
drawing on SDT

to promote

Hose from stimulated
recall interviews using
eye-tracking data,

shed light on how the

We employed the de-
sign and develop-
ment research

method, which

The efforts made in this
study to address current
issues surrounding LADs

provide meaningful
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self-determi-

nation

theory-in-

formed learn-
ing analytics
dashboards to

enhance

student en-
gagement in
asynchronous
online

courses

student en-
gagement in
AOL environ-
ments and ex-
plore partici-
pants’ experi-
ences with the

LAD.

LAD fosters student encompasses  sys-

engagement.

tematic procedures
from analysis to eval-
uation (Richey &
Klein, 2014). This
study was approved
by the university’s In-
stitutional Review

Board.

Procedures and par-
ticipants Firstly, we
conducted a com-
prehensive literature
review using data-
bases like Web of
Science and Scopus
with keywords like
“learning analytics

dashboards,”

implications for future re-
search aimed at making
these tools more effec-
tive. In response to the
criticism among scholars
that many LADs are de-
veloped without theoreti-
cal foundations (Jivet et
al., 2017; Matcha et al.,
2020), we proposed a
case for designing LADs
based on a specific the-
ory. While previous LAD
research has mainly re-
lied on SRL theories
(Paulsen & Lindsay,
2024), this study ex-
panded the scope by
demonstrating that other

theories can also be
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“student engage-
ment,” and “self-de-
termination theory”
to identify strategies
for satisfying BPNs
through dashboards
that would be used to

formulate design

principles (DPs).

effectively applied to LAD
design to ensure these
tools achieve their ex-
pected outcomes. This
approach could encour-
age further exploration
and reflection on the pur-
pose behind LAD design
and implementation, as
wellas which theories are
most appropriate to sup-
port the intended objec-
tives. Our design ap-
proach and procedures,
which are firmly
grounded in the relevant
theory, can provide guid-
ance and serve as a
framework for future re-

search aimed at
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designing and developing
LADs rooted in solid the-

oretical foundations.

La Inteligencia
Artificial en la
personaliza-
cion del
aprendizaje

en

la Educacion

Basica Supe-

rior en una
Unidad Edu-
cativa

ecuatoriana

Cevallos vy

Aguilar, 2024

Analizar el im-
pacto de la in-
teligencia artifi-
cialen la perso-
nalizacion del
aprendizaje en
la educacion
basica superior
de una institu-

cion educativa

en Ecuador.

Metodologia mixta que
incluyd analisis corre-
lacional, encuestas a
docentes y listas de
cotejo, aplicadas a
una muestra de 288

estudiantesy 19 profe-

sores.

Recopilacion de da-
tos y un analisis esta-
distico con el fin de
examinar patrones,
relaciones y asocia-
ciones entre las va-
riables. Esto com-
prende una encuesta
semiestructurada

compuesta por diez
preguntas destina-

das a

los profesores.

La inteligencia artificial,
al personalizar el apren-
dizaje y fomentar la auto-
nomia estudiantil, trans-
forma significativamente
la educacion. Sin em-
bargo, su impacto ma-
ximo requiere superar ba-
rreras tecnoldégicas, ca-
pacitar a los docentes y
garantizar la accesibili-
dad en contextos con re-

cursos limitados, como

Ecuador.
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LaInteligencia Nunez, Explorar cémo Revisiones Sistemati- Se empled una revi- LalAtiene el potencialde
Artificial en la Agualongo, la IA ha refor- cas (RS) que ofrecen sién sistematica es- transformar la educacion
pedagogia Agualongo, mado las meto- unexamen meticuloso tricta siguiendo las vy el aprendizaje, y puede
como modelo Ldpez, 2023 dologias de en- ycritico de la literatura directrices PRISMA. beneficiar a los estudian-
de ensefanza seflanza y en un area determi- tes de manera personali-
aprendizaje en nada, consolidando y zada. Las herramientas
el ambito peda- sintetizando la infor- tecnolégicas innovado-
gogico. macion existente. ras que estan siendo utili-
zadas en la educacion
gracias a la IA incluyen
chatbots, sistemas de re-
comendacion, analisis
de datos y aprendizaje
automatico.
Sistema auto- Godémez, Poder utilizar Se utilizaron las si- Usode: El sistema automatizado
matizado para Cuevas, Pa- nuevos proce- guientes metodolo- ) ) ) permite diagnosticar,
*Histoérico-légico
evaluar la ges- neque, sos como es el gias: Historico-logico: controlar, mediry

tidn del

caso de |la

Se realizd un estudio

*Matematico

51



Gestion del Co-
nocimiento,
que posibiliten
la formacion de
individuos, de
profesionales,
capaces de dar
respuesta a las
exigencias del
mundo

con-

temporaneo.

bibliografico sobre los
criterios de diferentes
autores, para elestado
actual a nivel nacional
e internacional, en la
gestion del conoci-
miento en las entida-

des universitarias y de

investigacion.

*Enfoque de sistema

comparar el capital inte-
lectual de forma rapida y
precisa, el mas impor-
tante en una organiza-

cion.

conocimiento Inguanzo,
en las univer- Herrera,
sidadesy cen- 2024

tros de investi-

gacion

Analisis para Vera y Zal-
la implemen- dumbide,
tacion de un 2024

sistema de
gestiéon orga-
nizacional

para procesos

de titulacion

Proponer los
cambios en el
sistema de ges-
tion de la docu-
mentacion que
contribuyan a
la mejora de ca-

lidad de los

El estudio adoptd un
enfoque de investiga-
cién mixto y explorato-
rio y estadistico, se-
guido del enfoque cua-
litativo con el apoyo de
tedricas

técnicas

como la observacion

La herramienta clave
para recopilar las
opiniones de los par-
ticipantes fue un
cuestionario de pre-
guntas cerradas,
cuya validez y confia-

bilidad se probaron.

El documento contribuye
a la comprension de la
gestién de archivos y su
impacto en la prestacién
de servicios en los Sis-

tema de Gestidn
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del Instituto
Superior Tec-
nolégico

Tsa “chila, en
el periodo

2023

procesos de ti-
tulacién en el
Instituto Supe-

rior Tsachilas.

directa mediante la
obtencion de informa-
cionde campoinsituy
la entrevista que
ofrece informacioén de
fuentes primarias con
la experticiay el cono-
cimiento soélido en el
tema de investigacion,
ademas se espera po-
der identificar los fac-
tores que inciden en la
percepcioén de la cali-

dad del servicio.

Para el desarrollo de
este estudio se con-
sider6 la Norma ISO
15489- 2016, 1SO
30300, ISO 9001, que
son normas estanda-
rizadas a nivel inter-

nacional que regula

las politicas, proce-
dimientosy practicas
para la gestion de do-
cumentos de ar-
chivo, que tiene
como objetivo asegu-
rar la proteccion de
los documentos vy
permitir que la infor-
macién que contie-

nen pueda

Documental en los pro-

cesos de titulacioén.
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recuperarse de un
modo mas eficaz.
Completo de las ins-
tituciones educati-
vas para lograr una
gestion de calidad en
sus procesos acadé-
micos mediante la
obtencion de este in-

dicador. (Arjona-Gra-

nados et al., 2022).

Plataforma
educativa
asistida por el
modelo de in-
teligencia arti-
ficial GPT para
el refuerzo

académico de

Pérez, 2024

Desarrollar una
plataforma

educativa asis-
tida por el mo-
delo de inteli-
gencia artificial
GPT para el re-

fuerzo

Investigacion de
Campo, Investigacion
Bibliografica, Investi-
gacién, Investigacion

Aplicada.

Poblacion de 22 es-
tudiantes matricula-
dos. Mientras que,
para octubre 2023 y
marzo 2024, periodo
endonde serealizala
recoleccion de infor-

macién, se cuenta

Se establece el uso de
GPT 3.5 como modelo
principal en el funciona-
miento de la plataforma
educativa. Este modelo
se integra de manera 6p-
tima,

proporcionando

respuestas variadas y

54



estudiantes
del moédulo
tecnologias vy
desarrollo
web en la ca-
rrera de Tl de

la FISEI-UTA.

académico de
estudiantes del
maoédulo Tecno-
logias y Desa-

rrollo

Web en la ca-
rrera de Tl de la

FISEI-UTA.

con una poblaciéon

de 26 estudiantes

matriculados segun
el aula virtual
(Moodle).

Para la aplicacién del
instrumento de reco-
leccion de  tipo
‘Cuestionario’, se ha
empleado la herra-
mienta Formularios
de Google, ya que fa-
cilita el acceso, al-
cance y la manipula-
cién de datos y vali-
dacion del instru-

mento.

ofreciendo una retroali-
mentacion individual in-

teligente.
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Objetivos de
Desarrollo

Sostenible: un
contrato  so-
cial posmo-
derno para la
justicia, el
desarrollo y la

seguridad

Barrera y Ba-

quero, 2020

Reflexionar so-
bre el contraste
entre justicia y
contrato social
frente al incre-
mento de esce-
narios insegu-
ros y las expec-
tativas de desa-
rrollo sosteni-
ble del siglo XXI
en un mundo

globalizado.

Se exponen las razo-
nes de la desconfianza
mundial generalizada
que aumentan desde
mediados del siglo pa-
sado hasta la actuali-
dad y que afectan las
expectativas de un
mundo seguro en ca-
mino al desarrollo sos-

tenible.

FODA.

Se evidencia lo pactado
en el contrato social pos-
moderno en los Objetivos
de Desarrollo Sostenible
(ODS) como la dultima
oportunidad para
reorientar la convivencia
igualitaria de la humani-
dad, sin comprometer las
préoximas generaciones
como lo manifiesta John
Rawls. Seinsisteenlaim-
portancia de la confianza
en el desarrollo y la segu-
ridad planteada en los
objetivos de desarrollo
sostenible como caracte-
ristica esencial de la pos-

modernidad.
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10

Inteligencia
artificial en la
administra-
cidon universi-
taria: una vi-
sion  general

de sus usos y

aplicaciones*

Ramirez

al., 2024

et Conocer su es-

tructura, facto-
res y sus efec-
tos dada su in-
cidencia y las
tendencias

frente a su uso

aplicado.

Ayudar a identificar
factores de riesgo que
inciden en los estu-
diantes para asi brin-
darles las medidas de

apoyo especializado.

*Procesos de inscrip-
ciony admision
*Planificaciéon aca-
démica y asesora-

miento

*Sistemas de gestion

del aprendizaje
*Gestion financiera

*Investigacion e in-

novacion

Es necesario implemen-
tarla lA en el entorno uni-
versitario como elemento
primordial en los mode-
los de educaciéony la ges-
tion administrativa que
los acompahfa. Preocupa
la cuestion sobre un alto
porcentaje de estudian-
tes que pertenecen a ho-
gares de bajos ingresos
con escaso acceso aven-
tajosos usos tecnoldgi-
cos. En ese caso, las ven-
tajas aqui enumeradas, y
enmarcadas en pilares
de lo que representa el
uso de la IA en la gestidn

universitaria, buscan que
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las instituciones de edu-
cacién superior conside-
ren esta tecnologia libe-
rada y migrar a procesos
de reestructuracion tec-

nolégica y de ensenanza.

11

La Inteligencia
Artificial como
recurso edu-
cativo durante
la formacion
inicial del pro-

fesorado

Ayuso y Gu-
tiérrez, 2022

Valorar y anali-
zar las percep-
ciones del
alumnado uni-
versitario sobre
los usos, po-
tencialidades vy
dificultades de-
rivadas del uso
de Inteligencia
Artificial en su
formacién ini-

cial y en el

Enfoque cuantitativo a
través de un disefio no
experimental descrip-

tivo

Muestra compuesta
por 76 estudiantes del
20 curso de la asigna-
turade TIC aplicadas a
la educacion (grupo de
mafana) del Grado de

Educacién Infantil de

la Universidad de

Cuestionario para
encuestay con datos
sociodemograficos,

25items enescala Li-
kert y 5 preguntas de
caracter abierto en
torno a su experien-
cia académica y las
ventajas e inconve-
nientes del uso de la

IAenla etapade Edu-

cacion Infantil.

Elalumnado universitario
identifica la necesidad de
incorporar experiencias
de lA en otras asignaturas
de Grado que no sean es-
pecificas de tecnologia,
asi como la carencia de
recursos que podrian difi-
cultar el uso de la IA en
los centros educativos.
Otro aspecto a conside-
rar es la falta de tiempo y

formacion del
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proceso de en-
seflianza en ge-

neral.

Extremadura, siendo
el 97.4% mujeres y

2.6% hombres.

profesorado que podria
repercutir negativamente
en el uso de nuevas he-
rramientas tecnoldgicas
para disefar recursos di-
gitales con contenidos

actuales.

12

El Impacto de Gdmez y Explorar el im-
la Inteligencia Arroyo, 2024 pacto de inteli-
Artificial en la gencia artificial
Educacion en la Educacion

Ecuatoriana

Desde el enfoque
constructivista, las TIC
constituyen soportes,
estimuladores, moti-
vadores, infraestruc-
turas que asisten el

aprender.

Promocién la Inclu-
siéon Educativa para
desafio de responder

a las diversidades.

Optimizacion la ges-

tién escolar.

La Inteligencia Artificial
esta teniendo unimpacto
significativo en la educa-
cion En dltima instancia,
la integracién de la IA en
la educacion ecuatoriana
es un proceso en evolu-
cién que requerira la co-
laboracion de todos los
actores involucrados, in-
cluidos educadores, ad-

ministradores escolares,
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padres de familia y lide-

res gubernamentales.

Sise abordan estos desa-
fios de manera efectiva,
la IA tiene el potencial de
transformar la educacion
en Ecuador y garantizar
que todos los estudian-
tes tengan acceso a una
educacion de calidad

gue los prepare paratener

éxito en el siglo XXI

13

Fundamentos
de la IA gene-
rativa en el
proceso de
ensefanza-

aprendizaje

Reyes et al.,

2025

Desarrollar

competencias
digitales me-
diante la ense-
fanza de los

fundamentos

Enfoque

vista

constructi-

El curso se estruc-
turd en cuatro unida-
des tematicas, utili-
zando recursos mul-
timedia, foros, cues-

tionarios y tareas

La IAG potencia la educa-
cion, pero requiere ac-
tualizacién constante y
equilibrio entre teoria vy
practica. Los desafios éti-

cos y técnicos subrayan
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en la educa-

cién superior

de la IAG, im-
plementando

estrategias di-
dacticas inno-
vadoras y eva-
luando su im-
pacto en el

aprendizaje

practicas. Ademas,

incluyd evaluacion
diagndstica, activi-
dades colaborativas
y un sistema de retro-
alimentacién conti-
nua, implementado
en tres fases: intro-
ductoria, desarrolloy

cierre.

la importancia de un en-
foque humano y regula-
ciones claras para maxi-
mizar beneficios equitati-

vamente.

14

Uso De Las
Plataformas

de Inteligen-
cia Artificial
en el Contexto

Educativo

Mendoza et

al., 2024

Analizar el em-
pleo de estas

plataformas

en el contexto
educativo, utili-
zando una in-
vestigacion ba-

sica con un

Enfoque cualitativo

Analisis sistematico
respaldado por fuen-

tes de alto impacto.

anecesidad de una

integracion reflexiva y
ética de las plataformas
de 1A, promoviendo el
dialogo sobre la revolu-

cion
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enfoque cuali-

tativo de nivel

exploratorio 'y
respaldandose
en una exhaus-
tiva revision bi-

bliografica.

educativa impulsada por

estas tecnologias.

15

Inteligencia Nunez et al.,
Artificial en la 2023
educacion

universitaria:

Innovaciones,

desafios y

oportunida-

des

Examinar el im-
pacto de la in-
teligencia artifi-
cial (IA) en la
ensefanza uni-
versitaria, cen-
trandose en los
docentes uni-

versitarios

Enfoque cuantitativo

Encuesta dirigida a
27 docentes universi-

tarios

La encuesta cons-
tara de cuatro sec-
ciones, abordando la
caracterizaciéon de
los participantes, el
uso de IA en la edu-

cacion, las

Laintegracion de lainteli-
gencia artificial (IA) en la
educacion universitaria
estd transformando la
manera en que los do-

centes abordan la ense-

fanzay el aprendizaje.
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percepciones sobre

elimpacto.

16

Artificial Intel-
ligence and
the Transfor-
mation of

Higher Educa-

tion Institu-
tions: A Sys-
tems Ap-
proach

Katsamakas

etal., 2024

To fill this gap,
this article de-
velops a causal
loop diagram
(CLD) to map
the causal
feedback

mechanisms of
Al transfor-

mation in a typ-

ical HEI

We identify important
variables and their re-
lationships and map
multiple reinforcing
and balancing feed-
back loops accounting
forthe forces that drive
the Al transformation
and its impact on

value creation in a typ-

ical HEI.

The model shows
how, motivated by Al
technology ad-
vances, the HEI can
invest in Al to im-
prove student learn-

research, and

ing,
administration while
dealing with aca-
demic integrity prob-
lems and adapting to
job market changes
by emphasizing Al-
complementary stu-

dent skills.

The model shows that the
HEIl invests in Al to im-
prove teaching, research,
and administration. Still,
it must adapt to changes
inthe job market and take
measures to deal with ac-
ademic integrity prob-
lems. Student job place-
ment is a crucial factor
for the sustainability of
the HEl model. Therefore,
the HEI needs to empha-
size Al

complementary

skills for its students.
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Implementa-
tion of a Vir-
tual Assistant
for the Aca-
demic Man-
agement of a
University
with the Use of
Artificial Intel-

ligence

Villegas
al., 2021

et Determinar un

modelo que
permita generar
una solucién
adecuada a las
caracteristicas

del entorno

Cualitativo, explorato-

rio

Encuestas abiertas
realizadas a los parti-
cipantes del estudio,
dedican mas del 80
% del tiempo a res-
ponder a las solicitu-
des de los interesa-
dos o a asistir a
reuniones para cap-

tar nuevos estudian-

tes.

Los chatbots son herra-
mientas ampliamente
utilizadas en la actuali-
dad; los modelos y plata-
formas para su desarrollo
son diversos. Es necesa-
rio un analisis detallado
del entorno, la aplicacién
y los expertos disponi-
bles, asi como integrar
las areas y las tareas que
cada uno realiza durante
el desarrollo. Gestionarlo
de esta manera permite
reducir el riesgo de que
un chatbot no cumpla su
objetivo o, peor aun, de

que se convierta en un
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punto negativo para la or-

ganizacion.

18

Teacher Per-
ception of Stu-
dent Reading
Competence
and Its Rela-
tionship to
Teaching Prac-
tice: A Com-
parison be-
tween Pre and
during  Pan-
demic Teach-
ing in INDO-
NESIA

Novita et al.,

20213

This study ex-
amines teacher
perceptions of
student reading
competence

prior to and dur-
ing the pan-
demic in Indo-

nesia

Cualitativa

59 language teachers
in Indonesia. Most of
the participants were
female (83%), with an

average age of 44.58

Teacher Perception
of Reading Compe-
tence, Disciplinary
Climate, Teacher

Support, Teacher-Di-

rected Instruction,
Teacher Feedback,
Strategies, Instruc-

tion Adaptation, Sta-

tistical Analysis,

Based on teacher re-
ports, students had bet-
ter reading competence
during face-to-face learn-
ing prior to the pandemic
compared to distance or
hybrid learning during the
pandemic. In addition,
disciplinary climate and
teacher support seem to
explain the significant
variance in reading com-
petence prior to the pan-
demic, while teacher-di-
rected instruction has a
negative correlation with

reading competence
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during the pandemic.

These results

added evidence of the
high possibility of learn-
ing loss during the pan-
demic, particularly in In-

donesia.

19

Using Simula-
tions and
Screencasts

in Online Pre-
class Activi-
ties to Support
Student Build-
ing of Mental

Models

Herringtony
y Sweeder,

2024

Este articulo re-
sume las con-
clusiones prin-
cipales de una
investigacion

de ocho afos
sobre practicas
eficaces para el
uso de simula-
ciones en intro-

ducciones

Cualitativo, explorato-

rio

Se compararon los
avances en el apren-
dizaje de los alum-
nos en seis concep-
tos basicos de qui-
mica entre los que
utilizaron de forma
independiente una
simulacién con ins-
trucciones escalona-

das y los que vieron

Las simulaciones pue-
den ayudar a los estu-
diantes a comprender es-
tos fendmenos e interac-
ciones, y su uso fuera del
aula permite que los es-
tudiantes con diferentes
niveles de conocimientos
previos se involucren con
el contenido durante el

tiempo que necesiten.
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previas a las
clases sobre
conceptos ba-
sicos de qui-
mica, centran-
dose en apoyar
el desarrollo de
modelos a nivel
de particulas
por parte de los

estudiantes

unvideo enelque los
instructores mostra-
ban cémo utilizar la
simulacién para res-
ponder auna serie de
preguntas. Aunque
ambos enfoques die-
ron lugar a avances
en el aprendizaje de
los alumnos y pro-
porcionaron una
base sodlida para la
ensefanza posterior,
el enfoque del video
aporto beneficios

adicionales.
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Gestidon edu-
cativa y estra-
tegias de
aprendizaje

para estudian-
tes de unauni-
versidad pri-

vada: Una re-

Rodriguez y Analizar la ges-

Quesada,

2025

tién educativay
las estrategias
de aprendizaje
implementa-
das en universi-
dades privadas
durante los
anos 2020 al
2024.

enfoque cualitativo,
con diseno documen-

tal,

Revision sistematica

de la literatura (RSL).

Se concluye que, es fun-
damental que las univer-
sidades inviertan en mo-
delos integrados de ges-
tibn que promuevan
tanto la eficiencia admi-
nistrativa como el desa-
rrollo académico en las

universidades privadas.

21

vision  siste-
matica
Uso del sis-

tema de infor-
macioén Educa
y su aporte en
la gestidén ad-
ministrativa y
académica a

las

Gonzalez,

2022

Determinar los
aportes del Sis-
tema de infor-
macion
“Educa”, dise-
fAado por la em-

presa “Interna-

cional de

Paradigma interpreta-
tivo, edificada bajo un
enfoque cualitativo
con un alcance tem-
poral de tipo transver-

sal.

Larecoleccion de da-
tos se establecié a
través de una entre-
vista semiestructu-
rada, con apoyo de
una encuesta de se-
leccion simple, apli-

cada a los usuarios

El uso del sistema Educa
mejora significativa-
mente las funciones ad-
ministrativas y académi-
cas en relacién al ahorro
de tiempo y recursos en
las instituciones educati-

vas de Maracaibo.
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instituciones
educativas ve-

nezolanas

Sistemas Em-
presariales”

para la gestién
administrativay
académica de
las Institucio-
nes Educativas,
establecida en
Maracaibo, es-

tado Zulia, Ve-

nezuela

del sistema en cuatro
instituciones educa-
tivas que sirvieron de
muestra entre una
poblacién de veinti-
séis instituciones,
siendo los sujetos de
informacién los
usuarios de los de-
partamentos de con-
trol de estudio, admi-

nistraciény docentes

en

el area de primaria 'y

bachillerato.

Gestando una mejor me-
todologia de trabajo que
les permite cumplir sus
objetivos de manera efi-
ciente, todo esto, a pesar
de las problematicas in-

ternas y externas.

22

Transforma-
cion Tecnolo-

gica e

Riveray Cas-

tillo, 2025

Explicar desde Enfoque

mixto,

al-

la perspectiva cance explicativo y di-

de la sefio no experimental.

Se realizaron grupos
focales, entrevistas 'y

analisis de

Elmodelo formativo debe
innovarse hacia un enfo-

que holistico,
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Innovacion
Educativa
desde la Pers-
pectiva de la
Educacion 4.0
a Nivel de

Postgrado

Educacion 4.0,
cuales son las
dimensiones vy
nivel de calidad
de las funcio-
nalidades de un
sistema de so-
porte tecnolo-
gico para la
educacion vir-
tual en postgra-
dos de ingenie-
ria; asi como
las innovacio-
nes necesarias
en el proceso

formativo

contenido, combina-
das con encuestas,
estadistica descrip-
tiva y analisis de

cluster.

privilegiando el aprendi-
zaje auténomo, colabo-
rativo, flexible, abierto y
continuo, lo que requiere
de la transformacién de
la cultura institucional.
Se deja abierto a la inves-
tigacion el impacto del
uso de tecnologias dis-
ruptivas en los procesos
de formaciéon postgra-
duada en areas de inge-

nieria.
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Gestion Aca-
démica y Ad-
ministrativa 2024
en los Proce-
sos de Pos-
grado y Edu-

cacion Conti-

nua

Santana

Hernandez,

y fortalecer la

gestién acadé-
micay adminis-
trativa en los
procesos de la
direccion de
posgradoy edu-
cacion  conti-
nua en la Es-
cuela Superior
Politécnica
Agropecuaria
de Manabi "Ma-
nuel Félix Lo-

pez

en relacién con
los modelos de
evaluacién ex-

terna y normas

Método inductivo-de-
ductivo, con enfoque
cuantitativo, apoyado
en el método biblio-
grafico, el muestreoin-
tencional fue de 50 di-
rectivos docentes de
los programas de la

Unidad de Posgrado

Encuesta utilizando
como instrumento el
cuestionario, el cual
consto de 7 pregun-
tas cerradas, para
obtener informacion
sobre los procesos
de gestiéon acadé-
mica y administra-
tiva, y la percepcion
de los modelos de
evaluacion externa y
normas de interna-

cionalizacion.

Se evidencid, la insufi-
ciente preparacion del di-
rectivo universitario en
gestién académica y ad-
ministrativas en los pro-
cesos de direccion de
posgrado y educacion

continua.
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de internacio-
nalizaciéon en
Calceta-Ma-

nabi, Ecuador.

24

Inteligencia

artificial en la
gestién do-
cente del Ins-

tituto Tecnolo-

gico del
Azuay,
Cuenca,
Ecuador 2025

Terreros et

al., 2025

El uso de la IA
como medio
para mejorar la
gestiéon admi-
nistrativa me-
diante la identi-
ficacion de sus
beneficios,

desafios y la
percepcién de

los docentes

Exploratorio, descrip-
tivo, correlacional y de

corte transversal,

La encuesta y el ins-
trumento el cuestio-
nario para explorar
los indicadores de
eficiencia adminis-
trativa como las ex-
periencias de los do-

centes

Se concluye que laimple-
mentacion de la inteli-
gencia artificial en la ges-
tion administrativa no es
un factor determinante si
se toma de maneraindivi-
dual, sino que su eficacia
depende de la integra-
cion de otros factores
que integren estrategias
organizacionales, lo que
permite determinar que
la variable inteligencia ar-
tificial

tiene que ser

adoptada en un marco
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estructurado para maxi-

mizar su beneficio.

25

Inteligencia

artificial y go-
bernanzaenla
gestién aca-

démicay

administrativa
de la educa-

cién superior

Ruiz et al.,

2024

Analizar el im-
pacto de la im-
plementacidén

de sistemas de
inteligencia ar-
tificial en la go-
bernanza uni-
versitaria, con
énfasis en la
gestién acadé-

micay adminis-

trativa

Enfoque metodolégico
mixto con predomi-

nancia cuantitativa,

Se realiz6 un estudio
longitudinal de doce
meses en institucio-
nes latinoamerica-
nas que han imple-
mentado  sistemas
de inteligencia artifi-

cial.

La implementacion efec-
tiva de inteligencia artifi-
cial requiere un enfoque
sistematico que combine
desarrollo  tecnoldgico
con gestién del cambio
organizacional, contribu-
yendo significativamente
a la modernizacion de la
gestién universitaria en el
latinoameri-

contexto

cano.

26

Gestion admi-
nistrativa un
reflejo de au-

tomatizacioén

Lino y Lujan,

2022

Disenar un sis-
tema de control
para mejorar la

gestion

Disefio no experimen-

taly transversal,

Se utilizaron herra-
mientas como la en-
cuestay cuestionario

para dos variables, la

El sistema de control pre-
senta falencias en el
desarrollo de la gestion

administrativa, asi o
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de sistemas

de

control en ins-
tituciones de
educacion pu-

blica

administrativa
de institucio-
nes educativas

de Salinas

poblacién fue de 131
individuos entre di-
rectivos y docentes
de instituciones edu-

cativas publicas.

reporta el 62,60% de los
informantes, el sistema
esta considerado bajo en
promedio de su operativi-
dad, debido a la inco-
rrecta valoracion de la in-
formacion. Los modelos
explicativos resultantes
son: Gestion administra-
tiva (BAJA) = - 21,351 -
17,176 (El sistema de
control que emplea la
institucion en el area ad-
ministrativa evalua la en-
trada de informacién a
las diversas dependen-
cias: donde 1 corres-
ponde a Totalmente en
desacuerdo) y Gestidon

administrativa (BAJA) = -
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21,351 - 7,364 (En la ins-
titucidon, el sistema de
control  administrativo
procesa la informacion

empleando hardware:

1 corresponde a Total-

mente en desacuerdo).

27

LaInteligencia Navarrete et Diferenciar en-

Artificial y el
aprendizaje

automatico en
la Educacion
Superior del

Ecuador

al., 2025

tre la educa-
ciéon  conven-
cional y el
aprendizaje au-

tomatico.

Enfoque cualitativo

El estudio analiza:

Enfoque

Interaccién

Interaccién

Objetivos

LalAtiene el potencial de
revolucionar la forma en
que ensefiamos y apren-
demos al brindar expe-
riencias de aprendizaje
personalizadas y adapta-
bles, automatizar tareas
rutinarias, brindar infor-
macion valiosa y aumen-
tar el acceso a la educa-

cion.
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28 Uso de la IA Rodriguez et Evaluar como Enfoque cuantitativo Cuestionario estruc- La inteligencia artificial
por parte de al., 2025 estas tecnolo- descriptivo-analitico turado a 42 docentes tiene un potencial trans-
los Docentes, gias optimizan formador para aliviar la
como Herra- la gestion admi- carga administrativa,
mienta Facili- nistrativa, per- pero requiere capacita-
tadora en la mitiendo un cién practica y politicas
Carga Admi- mayor enfoque institucionales que fo-
nistrativa en la ense- menten su adopcidn

nanza efectiva, promoviendo un
modelo educativo mas
eficiente y centrado en el
aprendizaje.

29 Los chatbots Mayor,2024 Conocer cual Cualitativa Se utiliz6 como téc- No se puede negar el im-

como herra-
mienta de
apoyo para la
orientacion

universitaria

es la calidad de
los sistemas
automaticos de
asesoramiento

(chatbots)

nica de recogida de
informacién, la ob-
servacion. Se cons-
truyeron dos listados

de control en los que

pacto positivo que em-
pieza a tener la IA en los
servicios de orientacion
universitaria y las opcio-

nes que esta tecnologia
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ofrecidos por se mide tanto los as- abre para el futuro inme-
las universida- pectos generales de diato.
des de Espana procedimiento del
chatbot como las du-
das planteadas por
estudiantado en fo-
ros de internety orga-
nizadas en 4 bloques
tematicos. Aplicd en
15 universidades pu-
blicas que cuentan

con este servicio.

Nota. Herrera, 2025. Inteligencia Artificial y Analitica del Aprendizaje como Estrategia para la Gestion Académica Automati-

zada en Entornos de Educacion Virtual
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Resultados y Discusion
Con base a la recopilacién de documentos, los autores que se discuten a con-

tinuacién, presentan sus perspectivas.

En el campo de la educacién (Nunez et al., 2023, p. 121), la IA puede ser utili-
zada como un modelo ensefianza. porque “tiene el potencial de transformar la educa-
cidony el aprendizaje”y se puede anadir en materias que no tengan relaciéon directa con
las Tics (Ayuso y Gutiérrez , 2022) apoyados en herramientas como los chatbots (Mayor
et al., 2024). Para ello es necesario que la educacién se aborde de forma efectiva para
mejorar la calidad de la educacion del siglo XXI (Gémez y Arroyo, 2024), mediante el
desarrollo de competencias digitales innovadoras, generando una sinergia entre la teo-
riay la practica (Reyes, 2025) ya que puede personalizarse (Cevallos y Aguilar, 2024),
mediante el uso de plataformas IA en la educacidn, requiere de una reflexién ética (Go6-
mez y Arroyo, 2024) al ser transformadora (Nunez et al., 2023)y (Katsamakas et al.,
2024), lo que ayuda a fomentar la autonomia estudiantil, mejorar la confianza en los
sistemas de IA (Park y Young, 2025) a partir de la ética y la transparencia (Simbeck,
2024) con la finalidad de promover la participacion estudiantil que propone (Lee y Kim,

2025).

En el campo docente, la A es util en la evaluacion de los estudiantes, ya que
deben estar preparados para enfrentar los retos del mundo contemporaneo y existen
preocupaciones como es la posibilidad de una dependencia de la IA que en el estudio
de Novita et al., (2023) encontré que la ensefnanza en la comprension lectora (en este
caso) es negativa, lo que retrasa la educacion. No obstante, existen registros investi-
gativos positivos donde el uso de recursos didacticos, permitio que el aprendizaje sea
positivo (Herrington y Sweeder, 2024), ademas, que alivia la carga administrativa, lo
que ayuda a mejorar la gestién, sin embargo, es necesaria la capacitaciony que las
politicas institucionales promuevan un modelo eficiente centrado en la ensenanza-
aprendizaje. Lo importante al hacer uso de la A para “revolucionar la forma en que

enseflamos y aprendemos al brindar experiencias de aprendizaje personalizadasy
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adaptables, automatizar tareas rutinarias, brindar informacién valiosa y aumentar el

acceso a la educaciéon” (Navarrete et al., 2025, p. 1).

En el campo de la administraciéon de la gestidon organizacional la IA para hacer
cambios radicales en la gestion de la documentacion (Vera y Zaldumbide, 2024) en el
uso de la automatizacién de sistemas (Lino et al., 2022) asi como en los procesos de
inscripcién, admision, planificacion académica, asesoramiento, sistemas de gestion
del aprendizaje, gestion financiera e investigacidon e innovacién (Pérez, 2024). Por lo
tanto, es urgente que las universidades “inviertan en modelos integrados de gestion
que promuevan tanto la eficiencia administrativa como el desarrollo académico” (Ro-
driguez et al., 2025, p. 1255). Ruiz et al. (2024) y Villegas-Ch et al. (2021. p. 15) encon-
traron que en la gestion del tiempo dedican mas del 80 % del tiempo a responder a las
solicitudes de los interesados o a asistir a reuniones para captar nuevos estudiantes
por lo tanto, la gestion deltiempo yrecursos mejora visiblemente la calidad del servicio
(Riveray Castillo, 2025; Gonzalez, 2023). Esto debe estar acompafado de una capaci-
tacion al talento humano en las areas académicas y administrativas (Santana y Her-
nandez, 2024), asi como la creacion de estrategias organizacionales (Terreros- Pesan-

tez et al., 2025) para la maximizacion de la IA en el servicio al usuario.

Conclusiones

LalAyla Analitica del Aprendizaje (AA) se consolidan como herramientas clave
para una gestién académica automatizada mas eficiente y personalizada en entornos
universitarios virtuales. Los hallazgos de esta revision evidencian que estas tecnolo-
gias permiten optimizar procesos administrativos y pedagdégicos, mejorando la expe-

riencia del estudiante y apoyando la labor docente.

No obstante, los beneficios identificados se acompanan de importantes desa-
fios. En el plano ético, la protecciéon de datos y la transparencia de los algoritmos se
presentan como aspectos fundamentales para garantizar la confianza y la equidad en

su aplicacién. En el ambito técnico, la implementacién de sistemas basados en IA
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requiere de infraestructuras soélidas, recursos significativos y capacitacion constante

de docentes y administradores.

Asimismo, se reconoce que la integracidon de lalAy la AA en la educacion supe-
rior no debe sustituir la dimension humana del proceso formativo, sino complemen-
tarla. En este sentido, resulta indispensable equilibrar la automatizacion con la inter-
accion docente-estudiante, de manera que las tecnologias se conviertan en un apoyo
para fomentar la autonomia, la personalizacién del aprendizaje y la mejora de la ges-

tidn universitaria.

En conclusidn, la adopcién responsable de la IAy la AA, acompafada de politi-
cas institucionales claras, formacién del talento humano y marcos regulatorios ade-
cuados, permitird que estas innovaciones contribuyan a una educacién superior mas
accesible, equitativay centrada en el aprendizaje, sin perder de vista la funcién insus-

tituible del docente y el compromiso ético de las instituciones educativas.

Referencias

Ayuso del Puerto, D., & Gutiérrez Esteban, P. (2022). La Inteligencia Artificial como re-
curso educativo durante laformacioninicial del profesorado. RIED-Revista Iberoa-
mericana de Educacioén a Distancia, 25(2), 347-362.

https://doi.org/10.5944/ried.25.2.32332

Celik, I., Gedrimiene, E., Silvola, A., & Muukkonen, H. (2023). Response of learning an-
alytics to the online education challenges during pandemic: Opportunities and key
examples in higher education. Policy Futures in Education, 21(4), 387-404.
https://doi.org/10.1177/14782103221078401

Cevallos Cedefio, V. C., & Aguilar Ona, K. Y. (2024). La Inteligencia Artificial en la perso-
nalizacion del aprendizaje en la Educacion Basica Superior en una Unidad Educa-
tiva ecuatoriana. Delectus, 7(2), 68-75.

https://doi.org/10.36996/delectus.v7i2.292

80


https://doi.org/10.5944/ried.25.2.32332
https://doi.org/10.1177/14782103221078401
https://doi.org/10.36996/delectus.v7i2.292

Chen, X., Xie, H., Zou, D., & Hwang, G.-J. (2020). Application and theory gaps during the
rise of Artificial Intelligence in Education. Computers and Education: Artificial In-

telligence, 1, 100002. https://doi.org/10.1016/].caeai.2020.100002

Derlin Javier Lino, & Gladys Lola Lujan. (2022). Gestidon administrativa un reflejo de au-
tomatizacion de sistemas de control en instituciones de educacion publica. Cien-
cia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar, 6(4), 1086-1123.
https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v6i4.2645

Goémez -Mendoza, M. J., & Arroyo- Gutiérrez, A. J. (2024). El Impacto de la Inteligencia
Artificial en la Educacién Ecuatoriana. Revista Cientifica Hallazgos21, 9(2), 201-

207. https://doi.org/10.69890/hallazgos21.v9i2.663

Gonzalez Sanchez, M. G. (2023). Uso del sistema de informacién Educay su aporte en
la gestion administrativay académica a las instituciones educativas venezolanas.

Innovaciones Educativas, 25(38), 7-22. https://doi.org/10.22458/ie.v25i38.4205

Herrington, D. G., & Sweeder, R. D. (2024). Using Simulations and Screencasts in Online
Preclass Activities to Support Student Building of Mental Models. Education Sci-
ences, 14(2), 115. https://doi.org/10.3390/educsci14020115

Katsamakas, E., Pavloy, O. V., & Saklad, R. (2024). Artificial Intelligence and the Trans-
formation of Higher Education Institutions: A Systems Approach. Sustainability,

16(14), 6118. https://doi.org/10.3390/su16146118

Lee, J., & Kim, D. (2025). From awareness to empowerment: self-determination theory-
informed learning analytics dashboards to enhance student engagement in asyn-
chronous online courses. Journal of Computing in Higher Education, 37(3), 1078-

1118. https://doi.org/10.1007/s12528-024-09416-2

Marques-Donoso, A. (2025). Inteligencia artificial en la docencia universitaria ¢Un
nuevo aliado? Educacion y futuro: revista de investigacion aplicada y experiencias
educativas, 52, 35-65. https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?co-

digo=10195933

81


https://doi.org/10.1016/j.caeai.2020.100002
https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v6i4.2645
https://doi.org/10.69890/hallazgos21.v9i2.663
https://doi.org/10.22458/ie.v25i38.4205
https://doi.org/10.3390/educsci14020115
https://doi.org/10.3390/su16146118
https://doi.org/10.1007/s12528-024-09416-2
https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=10195933
https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=10195933

Mayor-Alonso, E., Vidal, J., & Rodriguez-Esteban, A. (2024). Los chatbots como herra-
mienta de apoyo para la orientacion universitaria. Edutec. Revista Electrdnica de

Tecnologia Educativa, 87, 188-203. https://doi.org/10.21556/edu-

tec.2024.87.2971

Mendoza Vega, A. J., Guadamud Muhoz, J. D., Santana Castro, E. K., Chiriboga Palacios,
I. A., & Vera Arias, M. J. (2024). Uso De Las Plataformas de Inteligencia Artificial en
el Contexto Educativo. Ciencia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar, 8(1),

10996-11009. https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v8i1.10412

Navarrete Vinces, M. E., Alegria Camino, D. M., Galarza Luna, A. F., & Ramirez Garofalo,
D. A.(2025). LaInteligencia Artificial y el aprendizaje automatico en Educacién Su-
perior del Ecuador. Tesla Revista Cientifica, 5(2), e515.

https://doi.org/10.55204/trc.v5i2.e515

Ngulube, P., & Ncube, M. M. (2025). Leveraging Learning Analytics to Improve the User
Experience of Learning Management Systems in Higher Education Institutions. In-

formation, 16(5), 419. https://doi.org/10.3390/info16050419

Novita, S., Wijayanti, P. A. K., & Wedyaswari, M. (2022). Teacher Perception of Student
Reading Competence and Its Relationship to Teaching Practice: A Comparison be-
tween Pre and during Pandemic Teaching in INDONESIA. Education Sciences,

13(1), 45. https://doi.org/10.3390/educsci13010045

Nunez-Michuy, C. M., Agualongo-Chela, L. M., Vistin Vistin, J. M., & Lopez Quincha, M.
(2023). La Inteligencia Artificial en la pedagogia como modelo de ensefianza. Ma-
gazine de Las Ciencias: Revista de Investigacion e Innovacién, 8(2), 120-135.

https://doi.org/10.33262/rmc.v8i1.2932

Page, M. J., McKenzie, J. E., Bossuyt, P. M., Boutron, I., Hoffmann, T. C., Mulrow, C. D.,
Shamseer, L., Tetzlaff, J. M., Akl, E. A., Brennan, S. E., Chou, R., Glanville, J.,
Grimshaw, J. M., Hrébjartsson, A., Lalu, M. M., Li, T., Loder, E. W., Mayo-Wilson, E.,
McDonald, S., ... Alonso-Fernandez, S. (2021). Declaracion PRISMA 2020: una guia

82


https://doi.org/10.21556/edutec.2024.87.2971
https://doi.org/10.21556/edutec.2024.87.2971
https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v8i1.10412
https://doi.org/10.55204/trc.v5i2.e515
https://doi.org/10.3390/info16050419
https://doi.org/10.3390/educsci13010045
https://doi.org/10.33262/rmc.v8i1.2932

actualizada para la publicacion de revisiones sistematicas. Revista Espanola de

Cardiologia, 74(9), 790-799. https://doi.org/10.1016/j.recesp.2021.06.016

Park, K., & Young Yoon, H. (2025). Al algorithm transparency, pipelines for trust not
prisms: mitigating general negative attitudes and enhancing trust toward Al. Hu-
manities and Social Sciences Communications, 12(1), 1160.

https://doi.org/10.1057/s41599-025-05116-z

Pérez Imaicela, R. H. (2024). Plataforma educativa asistida por el modelo de inteligen-
cia artificial GPT para el refuerzo académico de estudiantes del mddulo tecnolo-
gias y desarrollo web en la carrera de Tl de la FISEI-UTA. [Universidad Técnica de

Ambato]. https://repositorio.uta.edu.ec/server/api/core/bitstreams/cb2566f2-

7e1b-4357-a551-46d208947cal/content

Reyes Roman, D. M. (2025). Fundamentos de la IA generativa en el proceso de ense-
nanza-aprendizaje en la educacién superior. Dominio de Las Ciencias, 11(2),

1152-1171. https://doi.org/10.23857/dc.v11i2.4377

Rivera Pérez, H. H., & Castillo Montes, M. V. (2025). Transformacién Tecnolégica e Inno-
vacion Educativa desde la Perspectiva de la Educacion 4.0 a Nivel de Postgrado.
Ciencia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar, 9(1), 8204-8225.
https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v9i1.16470

Rodriguez Rivera, F. F., Quesada Llanto, J. C., & Poma Torres, V. C. (2025). Gestion edu-
cativa y estrategias de aprendizaje para estudiantes de una universidad privada:
Una revision sistematica. Horizontes. Revista de Investigacion En Ciencias de La
Educacion, 9(37), 1255-1269. https://doi.org/10.33996/revistahorizon-
tes.v9i37.982

Romero, C., & Ventura, S. (2020). Educational data mining and learning analytics: An
updated survey. WIREs Data Mining and Knowledge Discovery, 10(3).
https://doi.org/10.1002/widm.1355

83


https://doi.org/10.1016/j.recesp.2021.06.016
https://doi.org/10.1057/s41599-025-05116-z
https://repositorio.uta.edu.ec/server/api/core/bitstreams/cb2566f2-7e1b-4357-a551-46d208947ca0/content
https://repositorio.uta.edu.ec/server/api/core/bitstreams/cb2566f2-7e1b-4357-a551-46d208947ca0/content
https://doi.org/10.23857/dc.v11i2.4377
https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v9i1.16470
https://doi.org/10.33996/revistahorizontes.v9i37.982
https://doi.org/10.33996/revistahorizontes.v9i37.982
https://doi.org/10.1002/widm.1355

Ruiz Munoz, G. F., Vasco Delgado, J. C., & Alvear Davalos, J. M. (2024). Inteligencia arti-
ficial y gobernanza en la gestion académica y administrativa de la educacion su-

perior. Revista Social Fronteriza, 4(6), e46508. https://doi.org/10.59814/reso-

fr0.2024.4(6)508

Santana Aveiga, J. R., & Hernandez Rivadeneira, M. del C. (2024). Gestién Académicay
Administrativa en los Procesos de Posgrado y Educacion Continua. Reincisol.,

3(6), 3222-3242. https://doi.org/10.59282/reincisol.V3(6)3222-3242

Simbeck, K. (2024). They shall be fair, transparent, and robust: auditing learning analyt-
ics systems. Al and Ethics, 4(2), 555-571. https://doi.org/10.1007/s43681-023-

00292-7

Terreros- Pesantez, D. F., Vasquez- Erazo, E. J., & Ramon- Poma, G. M. (2025). La inteli-
gencia artificial en la gestion administrativa docente del Instituto Tecnolégico del
Azuay, Cuenca, Ecuador 2025. Resistances. Journal of the Philosophy of History,

6(12), e250192. https://doi.org/10.46652/resistances.v6i12.192

Uzcategui, R., & Rios, M. (2024). Inteligencia artificial para la educacion: formar en
tiempos de incertidumbre para adelantar el futuro. Areté, Revista Digital Del Doc-
torado En Educacion de La Universidad Central de Venezuela, 10(Edicion Espe-

cial), 1-21. https://doi.org/10.55560/arete.2024.ee.10.1

Vera-Cedeno, K., & Zaldumbide-Peralvo, D. (2024). Analisis para la implementacion de
un sistema de gestién organizacional para procesos de titulacion del Instituto Su-
perior Tecnoldgico Tsa “chila, en el periodo 2023. 593 Digital Publisher CEIT, 9(5),
765-781. https://doi.org/10.33386/593dp.2024.5.2656

Villegas-Ch, W., Garcia-Ortiz, J., Mullo-Ca, K., Sdnchez-Viteri, S., & Roman-Canizares,
M. (2021). Implementation of a Virtual Assistant for the Academic Management of
a University with the Use of Artificial Intelligence. Future Internet, 13(4), 97.
https://doi.org/10.3390/fi13040097

84


https://doi.org/10.59814/resofro.2024.4(6)508
https://doi.org/10.59814/resofro.2024.4(6)508
https://doi.org/10.59282/reincisol.V3(6)3222-3242
https://doi.org/10.1007/s43681-023-00292-7
https://doi.org/10.1007/s43681-023-00292-7
https://doi.org/10.46652/resistances.v6i12.192
https://doi.org/10.55560/arete.2024.ee.10.1
https://doi.org/10.33386/593dp.2024.5.2656
https://doi.org/10.3390/fi13040097

Inteligencia Artificial y Transformacion
Educativa: Innovacion, Etica y Practicas
Emergentes

Diana Cevallos Benavides
Universidad Hemisferios

decevallosb@uhemisferios.edu.ec

Resumen

El analisis general acerca de la integracion de inteligencia artificial en el ambito edu-
cativo pone en evidencia un aspecto en pronta expansion, especializado por avances
de suma importanciay al mismo tiempo por cuestiones contextuales, éticas y peda-
gogicas. La literatura converge en que los modelos generativos, especificamente
ChatGPTy sistemas de aprendizaje de modo automatico, han dado apertura a nuevas
oportunidades para personalizar el aprendizaje, optimizar procesos de educadores,
mejorar la retroalimentacion, en niveles educativos tanto en etapas iniciales como en
educacion superior. Asi, se denotan los beneficios mas frecuentes como la accesibi-
lidad, eficienciay posibilidad de generar espacios de aprendizaje adaptativos, pese a
ellos, los limitantes asociados como la fragmentacién del pensamiento critico, de-
pendencia tecnoldgica y las incertidumbres por privacidad, sesgos e inequidad, per-

sisten como retos centrales

En el contexto universitario, las investigaciones empiricas detallan que los docentes ya

introducen estas transformaciones en la evaluacién y examinan la urgencia de
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formacioény apoyo por parte de las instituciones. Por otro lado, las percepciones de los
estudiantes, en su mayoria, son positivas, subrayando el uso de la IA para actividades
de ideaciény escritura, pero, a la vez, refieren preocupacioén por la éticade suusoy la
exactitud. A partir del analisis de politicas, se afirma que las universidades han imple-
mentado lineamientos y guias, aunque en su mayoria son parciales y focalizados en la
escritura. A nivel multiculturaly regional, el estudio destaca que las valoracionesy po-
sibilidades de consolidaciéon estan supeditadas por factores culturales, recursos ne-

cesarios y contextos socioecondmicos.

Por otro lado, las revisiones sistematicas, aclaran tendencias de utilidad en tutoria in-
teligente, retroalimentacion y creacion de contenido, asi como brechas en investiga-
ciones de caracter longitudinal y en formacidn ética del profesorado. También, se evi-
dencia un impulso por enlazar la innovacion tecnoldgica con los marcos inclusivos,
como resaltan propuestas que desean atender a necesidades de estudiantes que ten-
gan una discapacidad o las particularidades de universidades regionales en América
Latina. LalA en el marco educativo se estructura como una posibilidad de transforma-
cion, tomando en cuenta politicas precisas, marcos éticos profundos, formacién cri-
tica de los docentes e inclusidn, siendo este un principio transversal. La discusion
esencial ya no es si la inteligencia artificial influenciara en la educacion, sino como

avalar que este impacto sea responsable, sostenible y equitativo.

Palabras clave: inteligencia artificial, educacién superior, ética educativa, personali-

zacion, inclusion
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Introduccion

La insercion de la inteligencia artificial (IA) dentro del @ambito de la educacién ha
generado un punto de desviacion en los procesos de ensefanza y aprendizaje, consti-
tuyéndola como una de las tecnologias mas disruptivas de la ultima década, a partir
del surgimiento de modelos generativos como ChatGPT hasta el avance de varios sis-
temas de tutoria inteligentes basados en aprendizaje automatico, la IA genera una
gran discusion en base a sus beneficios, retos éticos y limitaciones. Es por ello, que el
interés cientifico hacia estas nuevas transformaciones se manifiesta en una gradual
produccién académica que abarca la relevancia de la IA en la educacién superior
como su posibilidad creciente en niveles formativos iniciales, esquematizando un

campo de investigacion interdisciplinar en expedita consolidacién

Estudiosrecientes hanindagado las valoraciones yvarios usos de la |A generativa
dentro del contexto universitario, por ejemplo, Lee et al. (2024) enfatizan que un gran
porcentaje de docentes ya utiliza dichas herramientas; no obstante, se mantienen in-
terrogantes respecto a la integridad académica y la ausencia de politicas claras insti-
tucionales. Del mismo modo, Chany Hu (2023) en su investigacion dan a conocer que
los estudiantes destacan ventajas en la idea, escritura e investigacion, aunque llegan
a mostrar incertidumbres acerca de la ética y exactitud en la aplicacién. Estos antece-
dentes direccionan a una tensién entre la apertura a agilizar y personalizar el aprendi-
zaje y la urgencia de proteger los principios éticos de equidad, formacion integral y

transparencia.

Desde una perspectiva metodoldgica, revisiones sistematicas como las de Luo
et al. (2025) y Batista et al. (2024) demuestran que los usos principales de la IA en el
ambito educativo se centran en la tutoria automatizada, sugerencias de contenidos y
retroalimentacion, aunque los resultados son heterogéneos; mientras varios estudios
indican avances significativos en respuestas cognitivas y motivaciones, otros advierten
sobre el riesgo de la dependencia tecnoldgicay precariedad en el desarrollo de habili-

dad practicas. Estas disparidades relucen la necesidad de una estrategia integrada
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pedagégica que ubique al estudiante como centro del proceso, en lugar de desplazarlo

a una logica algoritmica.

Diferente al nivel superior, estudios de Boulhrir y Hamash (2025) han iniciado a
estructurar experiencias en la educacidn primaria, evidenciando que las aplicaciones
de IAen ambientes tempranos tienen la posibilidad de ofrecer oportunidades respecto
a la personalizacidn; sin embargo, exigen una normativa ética y reguladora adn mas
rigurosa. Como complemento, investigaciones como las de Wiese et al. (2025) en el
contexto de la ética de la IAy Tan (2024) en el desarrollo docente indican la necesidad
de capacitar a los profesionales y poder incluir la reflexidon ética como elemento basico

en los programas de nivel académico

La literatura propone que la IA no es unicamente parte de una herramienta téc-
nica, sino un fendmeno sociotecnolégico que puede reestructurar los fundamentos de
la educacidn ya escritos. Este capitulo, por tal razén, se plantea analizar como la IA
esta convirtiendo la practica educativa desde una visidn integradora, abordando las
oportunidades de innovacion y los desafios organizacionales, pedagoégicos y éticos
que surgen en este nuevo contexto. Como propdsito de este estudio se pretende ex-
plorar desde el andlisis bibliografico cémo la inteligencia artificial generativa influye en

la integracion ética y pedagdgica de estas tecnologias en la educacion superior.

Inteligencia artificial generativay modelos nuevos de ensefianza-aprendizaje en
la educacion superior

La integracion de la inteligencia artificial en los procesos educativos ha reconfi-
gurado la perspectiva académica contemporanea, generando un lineamiento de inves-
tigaciones que indagan tanto las oportunidades pedagdgicas como las limitaciones a
nivel ético, institucional y metodoldgico. Los seis articulos que han sido analizados
concuerdan en dar relevancia que la IA generativa, especificamente Chat GPT y otros
modelos de lenguaje, ha transformado los marcos del proceso de ensefianza- apren-

dizaje en la educacidén superior, no obstante, han dado a conocer tensiones en relacién
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con la ética educativa, resistencia de los educadoresy la efectividad de las herramien-

tas formadas.

Elarticulo de Shata (2025) investiga de modo peculiar la resistencia de los docen-
tes al uso de la IA generativa; este es un elemento poco explorado con base en los di-
versos estudios que toman una vision centrada en los beneficios de estas nuevas tec-
nologias. Desde un enfoque cuantitativo, con la recoleccion de datos por medio de en-
cuestas a 294 docentes, se examinan cinco motivos principales de rechazo: falta de
preparacion, precariedad de un valor percibido, tensién identitaria, amenaza al coefi-
ciente intelectual humano y riesgos que se asocian a la tecnologia. Es asi como estos
hallazgos generan un impacto debido a que ponen en discusién la necesidad de com-
prender lainmersién de la IA no solo por sus oportunidades y beneficios, sino también
se plantea la visién de quienes deben implementarla en sus funciones practicas, lo

que constituye un contraste esencial con los estudios de corte mas ferviente.

En este caso, Wiese et al. (2025) generan unarevisién sistematica con un enfoque
en la educacion ética con un panorama hacia la inteligencia artificial. Este articulo da
indicios de la creciente aplicacion de la ensefanza de la ética de la IAy como se con-
solida en un campo formal de investigacién y practica pedagégica. El desarrollo de su
metodologia cualitativa, basada en un analisis estructuradoy sistematico de literatura,
da a conocer que la integracién de la ética no es un componente secundario, sino una
condicién vital para guiar las aplicaciones de la IA en el contexto educativo. De este
modo, la revisién reconoce las carencias en la formacién ética, enfatizando que las
instituciones educativas tienen el deber de disefar y seguir creando curriculos que
desarrollen competencia criticas acerca de sus alcances culturales, sociales y politi-

cas, y ho soélo de disefar curriculos que ensefien la aplicacion de la tecnologia

Por otro lado, la revisién sistematica de Tan et al. (2025) se basa en elrol de la |IA
en el proceso de ensefanza y el desarrollo profesional del educador, por medio de la
aplicacion del protocolo PRISMA, los autores analizaron un total de 95 articulo publi-

cados entre los afios de 2015 y 2024, relacionando un relevante desequilibrio ya que
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un 65% de investigaciones se focalizaban en la aplicacién de la inteligencia artificial en
la ensenanza, pero solo un 35% tomaba en consideracién su influencia en la formacién
profesional de los docentes. Este antecedente es una pieza fundamental ya que iden-
tifica que se da mas valor por parte de la literatura académica a los efectos inmediatos
que suceden en el aulay se deja subordinada la formacidn docente importante para la
consolidacién efectiva. También, se evidencid que los usos mas habituales de la IA tie-
nen relacién con chatbots, es decir, sistemas que poseen evaluacion automaticay pla-
taformas de datos analizados, tecnologias que optiman la eficiencia y la personaliza-
cién del proceso de aprendizaje; sin embargo, aun poseen limitantes respecto a la

ética, la confiabilidad y los sesgos.

Por parte del informe de la Task Force acerca de educacién y trabajo futuro sinte-
tizado por Chiang et al. (2023) menciona un panorama global, los limitantes y oportu-
nidades que posee la educacion promovida por la IA, en contraste con los estudios
enfocados en situaciones especificas, este articulo tiene su punto de partida en las
discusiones interdisciplinarias e interregionales que estan en busqueda de instituir
competencias esenciales para la educacién del futuro. La visién metodolégica se es-
tructura con base en consensos de varios expertos, donde sus aportes han sido funda-
mentales, ya que se propone una educacion basada en mejoras donde se pueda incluir
la IA sin dejar el lado humano y sus competencias irremplazables como la empatia, la
creatividad, la metacognicién y el pensamiento critico. Esto quiere decir que la IA no
deberia reemplazar los procesos mentales humanos que son esenciales, sino lograr
complementarlos, lo que da pie a una linea de discusién para el redisefio de planes

curriculares.

La investigacion de Al-Smadi (2023), de una revisién rapida de varias publicacio-
nes en sitios como Scopus Q1 y Q2 entre el periodo comprendido de noviembre de
2022 y julio de 2023, complementa una perspectiva extensa del impacto de ChatGPT
y otros modelos generativos en educacion, en torno a un analisis arduo de la literatura

reciente, el autor hace hincapié en el potencial que tiene la inteligencia artificial para
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personalizar la ensefianza, liberar al profesorado de tareas rutinarias y brindar retroali-
mentacién con brevedad. Pese a ello, advierte sobre riesgos de plagio, subordinacién
del docente, desinformacién, haciendo ahinco en marcos éticos y regulaciones insti-
tucionales. Estos hallazgos demuestran una evidente ambivalencia, puesto que mien-
tras se destaca el mejoramiento en el aprendizaje adaptativo y la motivacion del estu-
diantado, todavia existen interrogantes acerca de la fiabilidad y la integridad acadé-

mica.

Por dltimo, Luo et al. (2025) esquematizan una revision sistematica acerca del
disefo y la evaluacién de herramientas de aprendizaje que se basan en la IA para la
educacion superior, de esta forma, por medio del andlisis de 63 articulos publicados
entre 2014 y 2024 se logré identificar los tres roles de las herramientas que son: eva-
luacion, retroalimentacion, tutoria inteligente y generacion de materiales de varios seg-
mentos. En este caso, los resultados proponen que este tipo de tecnologia posee un
impacto positivo en los aprendizajes con enfoques cognitivos y afectos de los estu-
diantes, no obstante, sus efectos con base en la formacién de habilidades practicasy
procesos netamente cognitivos complejos son heterogéneos. De forma analitica, los
autores sugieren que una dependencia en esta clase de herramientas puede conllevar
habitos de procrastinaciény la pérdida de una autonomia académica, lo que requiere

generar sistemas que sean transparentes, centrados en el estudiante e inclusivos.

De manera complementaria, estas investigaciones lograron delinear un extenso
analisis en el que confluyen objetivos comunes como la busqueda del potencial trans-
formador de la IA en el ambito educativo y el reconocimiento de sus limitaciones. Del
lado metodolégico, prevalecen las revisiones sistematicas y analisis con criterio de li-
teratura, que evidencia un ambito en consolidacién que todavia necesita mayor evi-
dencia empirica de forma longitudinal. En cuanto a los resultados estos comparten en
resaltar los beneficios de la IA en la eficiencia del profesorado, personalizacién del

aprendizaje y la innovacién pedagédgica, asi también dan a conocer diferentes
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relevantes ya que mientras varios articulos describen los avances pedagdégicos y téc-

nicos, otros sefialan los riesgos a nivel ético y la resistencia institucional

Asimismo, se pudo justificar que la integracién de la IA en la educacion no puede
apreciarse como un proceso continuo ni instrumental, puesto que los hallazgos indi-
can que, si bien las herramientas de inteligencias artificial permiten ver nuevas opor-
tunidades para convertir los de modelos de ensehanza-aprendizaje, su triunfo sera gra-
cias a la capacidad de las instituciones para formar al profesorado, disefiar entonos
con un enfoque principal en el estudiante y regular los aspectos éticos. Siguiendo este
razonamiento, la inteligencia artificial debe ser comprendida no solo como una trans-
formacioén tecnoldgica, sino como un procesador de discusiones mas extensas acerca

de la misién que tiene la educacién en la sociedad contemporanea.

Inteligencia artificial y desarrollo de competencias en la educacion superior: in-
novacion, desafios y perspectivas éticas

La incursion de la inteligencia artificial generativa (GenAl) respecto a la educa-
cién superior ha generado un cambio paradigmatico en los estipulados modelos de
ensefanza y aprendizaje, especificamente en lo que concierne a la personalizaciéony
la innovacion pedagégica. Las investigaciones recientes se asemejan en que las tec-
nologias que se basan en los modelos de lenguajes de gran escala no solo convierten
la dinamica entre docentes y estudiantes, sino que también exigen reestructurar me-
todologias, politicas institucionales y evaluaciones. En base a ello, Krause et al. (2025)
sefnalan que la integracion de ChatGPT en entornos universitarios para actividades
como redaccion de tareas, generacion de ideas, preparacion de examenes ha esque-
matizado un ambiente en el que los estudiantes perciben a la herramienta como un
elemento eficaz para cumplir metas académicas. Dicha investigacién de caracter
mixto con datos obtenidos de encuestas a 188 estudiantes, indica que un 66% aprecia

que ChatGPT tienen mayor utilidad que recursos tradicionales y un 89% lo considera
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como una herramienta que disminuye estrésy carga, pese a ello se sugieren riesgos en

cuanto a un uso excesivo y poco critico

Con una perspectiva de sintesis sistematica, Batista et al. (2024) ejecutaron una
revision de 37 articulos empiricos siguiendo el protocolo de PRISMA, lo que condujo a
reflejar tendencias en comun. Entre los puntos destacados se reconoce la aceptacion
positiva gue tienen los estudiantes hacia la GenAl, asi como su flexibilidad para per-
feccionar los procesos de ensefanza. Sin embargo, describen desafios que se vinculan
a laintegridad académicay el requerimiento de formar estrategias institucionales que
supriman los riesgos éticos. Este contexto aporta el andlisis que realizan Yusuf et al.
(2024), quienes con su enfoque mixto y 1.217 participantes de 76 paises lograron exa-
minar consideraciones multiculturales acerca del uso de la GenAl en la educacion su-
perior. Los resultados obtenidos evidencian que la familiaridad con estos recursos es
altay que las motivaciones de su aplicacion varian culturalmente, enlazandose a me-
joras pedagégicasy a incertidumbres acerca del plagio, autenticidad del aprendizajey
sesgos. De esta manera, el estudio da a conocer que el ambito cultural influye directa-
mente en la percepcidn y aceptacion de la GenAl, ademas, anade la necesidad de ge-

nerar lineamientos diferenciados para contextos socioculturales diversos.

Otra esfera de analisis pertenece a la personalizacién del aprendizaje por medio
de sistemas de tutoria controlados de modo inteligente y potenciados por GenAl, es
asi que Maity y Deroy (2024) sustentan que la insercion de modelos generativos en In-
telligent Tutoring Systems permite el ajuste en tiempo real de retroalimentacién deta-
llada, contenidos y recorrido de aprendizaje adaptados a las necesidades requeridas.
A través de ejemplos en biologia y matematicas, explican que los modelos como GPT-
4 pueden crear preguntas dinamicas y un feedback especializado, lo que produce mo-
tivacion y la comprension profunda. Pese a ello, enfatizan los desafios como la reduc-
cion de sesgos y la precision pedagdgica, que deben abordarse con sistemas hibridos
que unan reglas educativas con el potencial de los modelos generativos con unavisién

creativa. Este panorama en paralelo con Lim, Atif, Heggart y Sutton (2023) se refleja en
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su estudio de casos diferentes analizaron la manera en la que los instructores adecuan
el diseno instruccional con analiticas de aprendizaje para de esta forma ofrecer una
retroalimentacion personalizada, asitambién, su investigacion expone que la utiliza de
plataformas como OnTask mejora la conexidon estudiantil y genera un seguimiento
adaptativo, poniendo en relieve que la meta dependa de que el disefo pedagdgico y

como esté estructurado pueda guiar la aplicacion de los datos generados por la lA

Con base en las consecuencias institucionales, McDonald et al. (2025) analiza-
ronvarias politicas de 116 universidades de investigacion intensiva de Estados Unidos,
argumentando asi que un 63% promueve el uso de la herramienta GenAl y la mayoria
ofrece manuales para integrarla en la practica docente. No por ello, sugieren que un
gran porcentaje de guias se centra en diligencias de escritura, desplazando areas
como STEM, y que las recomendaciones pueden saturar a los docentes al requerir
cambios radicales en sus practicas. Esta perspectiva normativa se conecta con los an-
tecedentes de Yusufetal. (2024), quienes aluden ala necesidad de reglamentos éticos
y politicas claras que abarquen conflictos de privacidad, equidad y propiedad intelec-
tual. De la misma forma, se hace notarun acuerdo en la literatura acerca de la urgencia
de desarrollo docente especifica para el uso critico y responsable (Batista et al., 2024;

Krause et al., 2025).

Otra investigacion cotejada muestra coincidencias en la percepcion de los estu-
diantes. Krause et al. (2025) detallan que el 86% de los estudiantes encuestados con-
sidera que la herramienta ChatGPT les brinda ayuda en la preparacién académica; por
otro lado, Maity y Deroy (2024) resaltan la importancia de la retroalimentacion especi-
fica como motor de compromiso. Sin embargo, ambas investigaciones confluyen en
que se presencia el riesgo de una dependencia a nivel tecnoldgico y vulnerabilidad de
habilidades criticas, incluso asi los estudios de Yusuf et al. (2024) y Batista et al. (2024)
se asimilan en denotar que la aceptacion de la GenAl esta supeditada por beneficios

percibidos y sobre todo por miedos en relacién con la fiabilidad de resultados e
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integridad académica, de este modo, se evidencia la tensién constante entre la preser-

vacién de normativas éticos e innovacion pedagdégica

De manera diferente, lo incluye el analisis de dimensiones culturales y de disefo
institucional, mientras Yusuf et al. (2024) enfatizan que la cultura regula las actitudes
hacia la GenAl, los autores McDonald et al. (2025) hacen énfasis en que las politicas
propuestas por las universidades tienden a incluir la restriccién, la prohibiciéony la in-
tegracion productiva; esto afirma la carencia de un marco estandarizado. Dicha pers-
pectiva se diferencia de la cercania practica que quienes se centran en el nivel del mi-
cro del disefo de curso y denotan como la inteligencia artificial puede fortificar la apre-
ciacién de apoyo de estudiantes cuando se usa para generar una retroalimentacion
oportuna. Dichos contrastes metodolégicos aluden la abundancia del campo y la ur-
gencia de integrar visiones macro, meso y micro en las observaciones de la transfor-

macioén educativa mediada por la GenAl

Estarevision analitica dio lugar a la descripcion de cuatro ejes fundamentales. En
primer lugar, la GenAl es percibida como un procesador de innovacion en el ambito
pedagégico, especificamente en la personalizacién y la creacidon de experiencias nue-
vas de aprendizaje (Maity y Deroy, 2024; Lim et al., 2023). Segundo, se presencia un
acuerdo con base en la relevancia de politicas y adaptadas a entornos culturales que
controlen su uso (Yusuf et al., 2024; McDonald et al., 2025). En tercer lugar, los limitan-
tes y riesgos como sesgos, integridad académica y dependencia tecnoldgica, requie-
ren de estrategias mitigantes que unan componentes formativos, éticos y de redisefio
curricular (Batista et al., 2024; Krause et al., 2025). Por ultimo, los trabajos dan a cono-
cer que la efectividad y la aceptacion de la GenAl dependen de su integraciéon respon-
sable y del equilibrio entre el acompafamiento humano y la automatizacion. Asi, la |A
generativa se estructura como un componente ambivalente al ofrecer oportunidades
nuevas para la educacion superior, pero también se necesita de criterio, reflexionesy
transformaciones radicales en los modelos de evaluaciéon, ensefianza, institucionali-

dad en la academia.
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Percepciones, inclusion y retos éticos en la integracion de la inteligencia artificial
en la educacion

Con base en los ocho articulos revisados, el compendio de objetivos se asemeja
a entender la manera de integracion de la IA generativa en varios niveles y contextos,
asi como las oportunidades certeras que aporta al aprendizaje y docencia, y cuales
acciones son necesarias para salvaguardar la ética. Para el planteamiento del desarro-
llo profesional del docente, Cordero et al. (2025) indican como consigna el poder reco-
nocer practicas adecuadas a partir de talleres y cursos con docentes universitarios,
haciendo énfasis en bases operativas para el uso ético y responsable de la herramienta
GenAl. En el marco metodolégico-sintético, Romani et al. (2025), generan una revision
panoramica de 118 articulos, para mapear 53 casos de uso de LLM en las actividades
educativas y, al mismo tiempo, describir riesgos practicos y éticos; en cuanto al nivel
institucional Lee y sus colegas indagan la manera de responder qué piensa el profeso-
rado acerca del impacto de la herramienta GenAl en la ensefianza, por medio de una
encuesta a 30 docentes y entrevistas a 8, cuestionando cambios en necesidades de
apoyo, evaluacion e integridad académica. De la misma forma, Rioseco Pais y colabo-
radores buscan comprender las consideraciones que tienen los profesores en una uni-
versidad publica regional del pais chileno; el objetivo es enfatizar la urgencia de politi-
cas y formacion éticas invisibilizadas por la literatura dominante. Respecto a la visién
estudiantil, ChanyHu exponen apreciaciones de 399 estudiantes acerca de beneficios
e incertidumbres de la GenAl en educacion superior, con una guia en integracion ade-
cuada y formacién de politicas informadas por dichas apreciaciones. Del mismo
modo, Vieriuy Petrea (2025) investigan el impacto de la formacién académicay descri-
ben beneficios como personalizacidn y evidencia, asi como riesgos de dependenciay
vulnerabilidad del pensamiento critico. Extendiendo el panorama hacia la educacion
en nivel basico. Boulhrir y Hamash exponen una revisién de condensar areas de apli-
cacion, beneficios y vacios, determinando la necesidad de marcos éticos en escuelas.

Finalmente, DeKorver, sugiere un programa con enfoque practico que se base en
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entrevistas a estudiantes con discapacidad y la reflexion docente, esquematizando en

cinco acuerdos de equidad en la ensefianza

De parte del enfoque metodolégico, frecuentan disenos cualitativos y revisiones
sistematicas. La investigacion de Rioseco Pais et al.es cualitativa-interpretativos con
entrevistas de tipo semiestructuradas que es Util para abordar matices contextualesy
urgencias formativas en ambientes regionales, Lee at al. unen la encuesta y entrevista
conun analisis de tematica inductivo, encontrando ambivalenciay cambios en evalua-
cién, también un gran auge de apoyo institucional, Chany Hu aplican encuesta y deta-
llan actitudes positivas con reservas acerca de privacidad, exactitud y ética que tienen
implicaciones fuertes para el diseno de nuevas politicas de integracidon responsable.
Ahora bien, en la esfera estudiantil de rendimiento, Vieriu y Petrea (2025) utilizan un
cuestionario estructurado y un analisis tematico, lo que impulsa a unificar la métrica
de eficacia con narrativas acerca de los riesgos y condiciones a serimplementadas. En
la dimension de desarrollo docente, Cordero et al. juntan la revisién y experimentacion
de modo practico en los talleres con los docentes enlazando la evidencia con las guias
operativas previstas. Dentro del estado del arte, Yan et al. anaden sintesis mas exten-
sas con un panorama preciso acerca de la formacion tecnoldégica, replicabilidad y
ética; por otro lado, Boulhriry Hamash buscan una década en primaria, dando impor-
tancia a brechas que aln no han sido resueltas en temas de colaboracion docente-IA,

privacidad y seguimiento longitudinal.

A partir del estado del arte, se generan tres directrices, el primero la adopciény
cambios en la parte curricular; Lee et al. mencionan que al menos la mitad de los do-
centes ya hace uso de IA en su practica profesional, menos de un cuarto posee esa
resistencia o se siente en la capacidad y un poco mas de tres cuartas partes requiere
apoyo por parte de la institucién, siendo estos hallazgos relevantes para mostrar el
desajusta entra soporte y adopcion. En segundo lugar, la variedad de usos y limites:
Yan et al. estructuran 53 usos en nueve categorias y llegan a sefalar los retos frente a

una preparacion tecnoldgica, transparencia y privacidad. Como ultimo punto se
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mencionan los contextos y equidad donde la investigacion chilena de Rioseco Pais et
al., alude a cdmo el entorno regional llega a influir en apreciaciones, formaciény poli-
ticas que se adaptan al territorio. En primaria, los autores Boulhrir y Hamash confir-
man que a pesar de beneficios pedagdgicos aun se necesita verificar a largo plazo mar-

cos fuertes acerca de privacidad y rol docente frente a la |A

Los resultados obtenidos hacen hincapié en los beneficios y riesgos. En el as-
pecto de docencia universitaria, la adquisicion es extensa, con varios cambios en el
tema de evaluacion, pero la falta de precisién y claridad acerca de “mejores practicas”
y la urgencia de tener apoyo institucional. (Lee et al.). En el desarrollo profesional, Cor-
dero et al. exponen un +30 % del componente confianza docente luego de los talleres,
en conjunto con un compendio de buenas practicas como guias o formacién continua
orientadas a que la integracion sea sostenible con la herramienta GenAl en el aula. A
partir de los criterios de los estudiantes Chan y Hu, describen actitudes positivas res-
pecto a la personalizacidon y colaboracién en escritura, pero a la vez, incertidumbres
sobre privacidad, ética y exactitud. En los entornos en linea Vieriu y Petrea, aluden un

uso elevado, percepcién de mejora e inquietudes por pensamiento critico, dependen-

cia, recomendando asi guias precisas y proteccion de datos

Con base en el plano ético-practico, Yan et al. senalan que la madurez tecnolo-
gica y el tema de la replicabilidad contindan siendo retos en el uso educativo de LLM,
y que en la adquisicion responsable se necesita privacidad desde el disefio y transpa-
rencia, en conjunto con sugerencias para una incorporacion Unica. DeKorver hace uso
de estos principios en inclusidn, planteando cinco compromisos que robustecen que
la innovacidn con inteligencia artificial debe focalizarse en el estudiante y su posible
acceso real. En cuanto a la educacion basica, Boulhrir y Hamash mencionan que el
potencial de la |A deberiaverificarse frente a las limitaciones metodolégicasy las cues-
tiones éticas, solicitando marcos precisos y monitoreo de efectos socioemocionales a

largo plazo.
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En conclusidn, los trabajos presentados demuestran un aspecto en consolida-
cién ya que se avanza en talleres, guias, pilotos y sintesis de evidencia, pero aun asi
perduran los retos de madurez metodolégica y estandarizacion. Como elemento en
comun, la apreciacion del estudiante y docente, la inclusidn y la ética son esenciales
para que la herramienta IA/GenAl tenga un impacto en el aprendizaje y la ensefianza.
Por ello, las recomendaciones se direccionan a: desarrollo docente linealy apoyo ins-
titucional Lee et al.; Cordero et al.), politicas precisas y validacién de resultados con
parametros de calidad, privacidad y equidad (Vieriu y Petrea; Yan et al.); compromisos
de tipoinclusivos en cuanto a disefio y evaluacion DeKorver); y una adaptaciéon contex-
tualen base a region y nivel educativo (Rioseco Pais et al.; Boulhriry Hamash). En base
a estos criterios, la inteligencia artificial deja de ser una adquisicién neutral para ser

una transformacion situada, inclusiva y ética.

Metodologia

Esta investigacion se fundamenta en la metodologia cualitativa y un disefio bi-
bliografico, dado que se sustenta en la revision y analisis de literatura académica re-
ciente, especificamente sobre el vinculo de la inteligencia artificial con la educacién
superior. La busqueda se realizé en bases de datos indexadas como Scopus, Web of
Science, Scieloy ERIC y con preferencia de articulos publicados entre 2020y 2025 (Bo-
lanhoy Duarte, 2024). Por otro lado, se elaboré la matriz de analisis documental a partir
de la cual se organizé la informacion en funcidn de autor, afo, objetivo, metodologiay
principales resultados; con ello, se identificay se traza la relacidn entre drivers, barre-
ras e interrogantes de estudio por lo que una vez mas, queda garantizada la coherencia

con los propdsitos de investigacion.
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Resultados

El andlisis de los 21 estudios presentados acerca de la insercion de IA en el am-
bito educativo da apertura a establecer un panorama en conjunto de plasma el entu-
siasmo como la anticipacién frente a esta nueva tecnologia emergente, la revision pre-
senta que la inteligencia artificial, en especifico los modelos generativos, se han con-
vertido en un procesador de transformacién educativos en todos su niveles, es decir,
desde la primaria hasta la educacion superior, influyendo en objetivos se ensefanza,
formacion docente, metodologias de aprendizaje, diseno de curriculos y politicas ins-
titucionales. La base elemental es la apreciacidon del potencial que tiene la inteligencia
artificial para poderampliar elacceso, personalizary dinamizar practicas pedagodgicas;
no obstante, se presentan sugerencias continuas respecto a los riesgos éticos, de-
sigualdades en temas de contextos y la urgencia de marcos reguladores y de capacita-

cion.

En el contexto de la educacioén superior, las investigaciones aluden a que la ad-
quisicion es ya algo habitual. Chan y Hu (2023) resaltan que los estudiantes aprecian
su apoyo fundamental en actividades como redaccién, retroalimentacion e ideacioén;
aun asi, mencionan riesgos de pérdida de competencias criticas y de desinformacion.
Los autores Vieriu y Petrea (2025) afirman que mas del 80% asimila mejor en el desem-
peno, pero a la vez se muestra preocupacion por la exactitud de las respuestas y el
riesgo de dependencia. Desde el visdn docente, Lee et al. (2024) aluden que casi la
mitad de profesores ha adquirido evaluaciones, sin embargo, menos de un cuarto, se

siente defendido institucionalmente, evidenciando una brecha entre practicay apoyo

De la misma forma, las revisiones sistematicas extienden el estado del arte y co-
rroboran que la investigacion gira en torno a usos como retroalimentacion automati-
zada, generacion de nuevos contenidos, tutoria de modo inteligente y sistemas de su-
gerencias. Luo et al. (2025) obtienen que las argumentaciones son esperanzadoras en
aprendizajes con enfoques cognitivos y afectivos, pese a ello, diferentes en habilidades

practicas. Batista et al. (2024) detallan una aceptaciéon generalizada en conjunto con
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preocupaciones por la integridad de la academia. Yan et al. (2024) estructuran varios
articulos y resaltan que los principales retos practicos tienen relacién con la transpa-
renciay replicabilidad. Boulhriry Hamash (2025), con un enfoque en la educacion pri-
maria, subrayan vacios en los estudios de tipo longitudinal acerca del desarrollo infan-
til, elrol docente y la privacidad, resonando en que los mayores desafios son en etapas

tempranas.

Desde el aspecto ético se puede evidenciar que esta presente en toda la litera-
tura. Wiese et al. (2025) explican la union de la ética de la inteligencia artificial como
un ambito secundario en la educacién, aunque posee carencias importantes en cu-
rriculos formativos y en la formacion de los docentes. DeKorver (2025), a partir de un
enfoque practico, detalla estas incertidumbres en compromisos de tipos inclusivos,
sugiriendo marcos que avalen equidad para estudiantes con discapacidad y dando a
conocer que la innovacién tecnolégica sin lineamientos inclusivos puede generar
inequidades. De la misma forma, Rioseco Pais et al. (2025) aluden a que en entornos
regionales de América Latina la incorporacion de la inteligencia artificial se enfrenta a

riesgos materiales y culturales, lo que requiere de politicas diferenciadas.

Los estudios, ademas, han dado pie a explorar con mas detalle la barrera docente
y las tensiones que se producen en la adopcion tecnolégica. Shata (2025) reconoce
cinco motivaciones para que los docentes se excluyan de la inteligencia artificial,
siendo estas: ausencia de preparacion, falta de valor percibido, dafios éticos, riesgo al
coeficiente intelectual y amenaza a la identidad docente. Esta postura mejora la dis-
cusioény resalta la relevancia de la formacion critica y la valoracion del rol insustituible

del profesorado.

Otro antecedente vital es que la efectividad y la aceptacion de la inteligencia ar-
tificial dependen de la tecnologiay de los marcos de apoyo de las instituciones. McDo-
nald et al. (2025) explican que un gran porcentaje de universidades en Estados Unidos
ha generado guias para el uso de esta herramienta tecnoldgica, que se basan en escri-

tura, pero dejando de lado dreas como ciencias e ingenieria, lo que da lugar a un
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enfoque reactivo que condiciona la innovacion pedagégica. También estudios multi-
culturales de Yusuf et al. (2024) revelan que las apreciaciones acerca de la IA se dife-
rencian por factores contextuales y culturales, necesitando lineamientos instituciona-

les con enfoque a la diversidad.

En paralelo, la literatura analizada advierte que la inteligencia artificial brinda be-
neficios tangibles y al mismo tiempo plantea riesgos que no debe pasar desapercibi-
dos, es asi que la conjuncion de estos hallazgos justifica la tesis de que la IA no debe
ser apreciada solo como una herramienta de tipo instrumental, sino como un aspecto

socio-tecnolégico que modifica metodologias, roles y valores en la educacion.

Los desenlaces de los 21 articulos derivan sugerencias para una integracion equi-
librada de la inteligencia artificial. Cordero et al. (2025) hacen hincapié en la necesidad
de desarrollo docente que unifique competencias técnicas y ética, mientras que
Boulhrir y Hamash (2025) hacen hincapié en renovar curriculos con alfabetizacién en
IA, equidad y proteccion de datos. Lee et al. (2024) y McDonald et al. (2025) indican la
relevancia de politicas institucionales que promuevan una innovacion pedagogica res-
ponsable. Por ultimo, es necesario una investigacién profunda, con metodologias de
tipo longitudinal, atencion a diversos contextos y muestras variadas para entender

adopciones tipificadas y evadir la brecha digital y educativa

La inteligencia artificial sugiere una oportunidad esencial para reestructurar la
educacion, tomando en cuanta la formacion critica, compromiso ético y politicas in-
clusivas; las investigaciones afirman que la discusion se basa en garantizar que la
transformacién en la educacion sea equitativa, orientada al desarrollo integral del es-

tudiantado y sobretodo responsable
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Resumen

La acelerada digitalizacion ha generado volumenes masivos de datos de consumo
cuya complejidad supera los métodos tradicionales. Este estudio explora la integra-
cion de Python con frameworks distribuidos como PySpark y Polars para analizar el
comportamiento digital a gran escala. Se empled un enfoque exploratorio y clasifica-
torio sobre el dataset Online Retail, evaluando fases de exploracion, identificacion de
patronesy clasificacion de clientes. Los resultados muestran que PySparky Polars me-
joran significativamente la eficiencia frente a Pandas, que las agregaciones distribui-
das permiten detectar dindmicas globales y que Random Forest ofrece un balance en-
tre precision y explicabilidad. Se concluye que el procesamiento distribuido democra-
tiza el acceso al Big Datay que la combinaciéon de IAy Python constituye una via viable,

escalable y ética para anticipar tendencias en el consumo digital.

Palabras clave: Big Data, Python distribuido, consumo digital, Polars, PySpark, clasi-

ficacion.
Introduccion

En las ultimas dos décadas, la digitalizacion de la vida cotidiana ha transformado

radicalmente la manera en que los individuos consumen bienes, servicios y
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contenidos. El acceso masivo a dispositivos moviles, plataformas de comercio elec-
trénico, redes sociales y servicios de streaming ha multiplicado exponencialmente la
generacion de datos. Cada interaccion en linea desde una busqueda en un motor de
Internet, la reproduccidn de un video, hasta la adquisiciéon de un producto, deja una
huella digital susceptible de ser almacenada, procesada y analizada. Este fendmeno,
conocido como consumo digital masivo, no solo redefine los patrones de comporta-
miento de los consumidores, sino que también plantea desafios y oportunidades sin

precedentes para el ambito académico, empresarial y gubernamental.

La relevancia del consumo digital masivo se manifiesta en el impacto directo que
tiene en los modelos de negocio contemporaneos. Las organizaciones ya no se limitan
a ofrecer productos, sino que deben gestionar experiencias personalizadas, sustenta-
das en la comprensién profunda de las preferencias de los usuarios. Empresas como
Amazon, Netflix o Alibaba han demostrado que la capacidad de predecir, influiry adap-
tarse a los habitos digitales constituye una ventaja competitiva decisiva (Davenport &
Ronanki, 2018). En este contexto, los modelos tradicionales de andlisis de mercado
han sido desplazados por enfoques basados en la explotaciéon de Big Datay en la im-
plementacién de Inteligencia Artificial (I1A), capaces de procesar grandes volumenes de

informacién en tiempo real (Necula et al., 2023).

En paralelo, el aumento exponencial de los datos se ha convertido en un fend-
meno central. Segun estimaciones de IDC, la cantidad de datos creados a nivel mun-
dial alcanzara los 175 zettabytes en 2025, lo que representa un crecimiento acelerado
respecto de la década anterior (Reinsel, Gantz & Rydning, 2018). Este crecimiento se
explica por la proliferacion de dispositivos conectados, la digitalizacion de procesos
econdmicos y sociales, y el auge de plataformas digitales de interaccion y consumo.
Tal volumen de datos excede ampliamente las capacidades de los métodos tradicio-
nales, haciendo necesaria la adopcién de enfoques basados en IA, aprendizaje auto-

matico y procesamiento distribuido (Pal, Atkinson & Li, 2023).
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El problema de investigacion se centra en la dificultad de identificar patrones de
comportamiento en entornos caracterizados por abundancia, velocidad y variedad de
datos digitales. La complejidad surge no solo del volumen de informacidn, sino tam-
bién de la necesidad de interpretar la dinamica de las interacciones humanas que es-
tan detras de los datos. Por ejemplo, comprender las trayectorias de navegacién de
millones de usuarios en un sitio de comercio electrénico o anticipar la demanda de
productos en tiempo real implica integrar la escala del Big Data con la sofisticacion

analitica de la IA (Requena et al., 2020).

El propdsito de este estudio es analizar cémo el uso de Pythony herramientas de
procesamiento distribuido como Polars y PySpark permiten analizar grandes volume-
nes de datos reales sobre consumo digital, aplicando técnicas de analisis exploratorio
(EDA) Yy clasificaciéon automatica, con fragmentos de codigo clave y resultados visuales

que revelan patrones masivos de comportamiento.

La pregunta guia que orienta esta investigacion es: ;Cémo integrar Python con
procesamiento distribuido para analizar el comportamiento de consumo digital de
forma eficiente y automatizable? Este interrogante reconoce la necesidad de combinar
tres componentes fundamentales: (1) la naturaleza masiva de los datos digitales, que
exige infraestructura distribuida; (2) el uso de algoritmos de aprendizaje automaticoy
modelos estadisticos avanzados, capaces de descubrir patrones de consumo (Dunn
etal., 2024);y (3) el papel de Python como lenguaje de programacion central en la cien-
cia de datos, gracias a su flexibilidad, amplia comunidad y ecosistema de librerias,
ademas de su integracion con plataformas de Big Data como Apache Spark (PySpark)

y Polars.

En coherencia con ello, el objetivo de este estudio es analizar el comportamiento
de consumo digital a gran escala mediante la integracién de herramientas de |IA y Big
Data con entornos de Python distribuido, evaluando cdmo estas tecnologias permiten
automatizar procesos de analisis, mejorar la precision en la identificaciéon de patrones

y facilitar la toma de decisiones estratégicas en contextos de alta complejidad.
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La justificacion de esta propuesta se apoya en la necesidad de democratizar el
acceso al Big Datay lalA. Durante anos, la analitica de datos a gran escala estuvo limi-
tada a corporaciones con infraestructura costosa; sin embargo, herramientas como
PySpark, que permite aplicar Python en clisteres de cdmputo distribuido, y Polars, que
aprovecha el procesamiento paralelo en CPU y GPU, ofrecen soluciones accesibles y
escalables (Seerangan & Shanmugam, 2021). Estas tecnologias contribuyen a que co-
munidades académicas, instituciones publicas y empresas en paises en desarrollo
puedan aplicar enfoques de ciencia de datos avanzados sin necesidad de costosos
sistemas propietarios. Ademas, posibilitan reproducibilidad, interoperabilidad y flexi-

bilidad en proyectos de investigacion aplicada.

En consecuencia, este trabajo se inscribe en el campo del analisis de comporta-
miento masivo desde una perspectiva interdisciplinaria, articulando aportes de la eco-
nomia politica, la ciencia de datos y la inteligencia artificial. Comprender los patrones
de consumo digital a gran escala no solo tiene implicaciones para la eficiencia empre-
sarial, sino también para la formulacién de politicas publicas orientadas a la protec-
cién del consumidor, la regulacién de plataformas digitales y la promocién de un ac-
ceso equitativo a las tecnologias. Asi, el analisis propuesto trasciende lo técnico para
situarse en un debate mayor sobre la gobernanza de los datos, la soberania digitaly la

construccion de sociedades mas democraticas e informadas.

El consumo digital masivo se ha consolidado como uno de los fendmenos mas
transformadores de la economia contemporanea. El crecimiento exponencial de usua-
rios de internet pasando de 1.5 mil millones en 2008 a mas de 5.3 mil millones en 2023,
equivalente al 66% de la poblacion mundial (International Telecommunication Union
[ITU], 2023) ha potenciado el volumen y la complejidad de los datos generados. Este
cambio estructural ha originado un campo de investigacién centrado en comprender
cémo procesar, analizary aprovechar grandes volumenes de informacién de consumo

para apoyar la toma de decisiones empresariales y politicas.

110



La literatura especializada refleja un consenso sobre la necesidad de combinar
Big Data e Inteligencia Artificial (IA) para abordar estos retos. Sin embargo, los debates
actuales giran entorno ala escalabilidad de las técnicas analiticas, lainterpretabilidad
de los modelos predictivosy la democratizacion de las herramientas de analisis. A con-
tinuacién, se analizan los principales avances, asi como las brechas y vacios que jus-

tifican nuevas lineas de investigacion.

Avances en la explotacion de Big Data para consumo digital

Uno de los principales logros en la literatura ha sido demostrar que los datos ma-
sivos permiten modelar el comportamiento de consumo con alta precisién. Requena
et al. (2020), en un estudio con datos de clickstream de un e-commerce de moda, evi-
denciaron que incluso con informacién minima (trayectorias de navegacién cortas), es
posible predecir la intencién de compra mediante arquitecturas LSTM. Su hallazgo
cuestiona la premisa de que se necesitan datasets extensos y complejos para obtener
modelos predictivos robustos. Este tipo de investigaciones marcan un avance hacia la

eficiencia en el uso de datos y la optimizacion de recursos computacionales.

Por su parte, Dunn et al. (2024) demostraron que el uso de MCMC distribuido so-
bre mas de 15 millones de registros de un e-commerce holandés no solo permite redu-
cirlavarianza en la estimacion de parametros, sino también identificar drivers clave de
conversidon como precio, tiempo de entrega y resenas. El valor de este aporte radica en
mostrar que los métodos bayesianos, tradicionalmente considerados poco escala-

bles, pueden aplicarse en entornos de Big Data mediante técnicas de paralelizacion.

Asimismo, Pal, Atkinson y Li (2023) integraron una arquitectura Lambda basada
en Apache Storm, Kafka y Cassandra para analizar clickstream en tiempo real. Este
avance es crucial porque trasciende el analisis estatico, habilitando sistemas que
ajustan dinamicamente las recomendaciones y estrategias de marketing en funcién

del comportamiento emergente de los usuarios. En un ecosistema donde cada
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segundo millén de clics se registran globalmente, la capacidad de respuestainmediata

constituye un salto cualitativo en la ciencia de datos aplicada al consumo digital.

Debates en torno a la interpretabilidad y la eficiencia

A pesar de los avances, la literatura refleja un debate permanente entre precision
de los modelos e interpretabilidad. Mientras los algoritmos complejos como LSTM
ofrecen mejoras en métricas predictivas (Requena et al., 2020), su opacidad plantea
dilemas éticos y practicos: como explicar a un consumidor o a un regulador por qué
un sistema recomienda cierto producto? Por otro lado, enfoques bayesianos distribui-
dos (Dunn et al., 2024) logran un balance entre precision e interpretabilidad, pero re-

quieren infraestructura computacional considerable.

Otro eje de discusion es la eficiencia computacional. Aunque frameworks como
Apache Spark y PySpark han democratizado el acceso al cémputo distribuido, la lite-
ratura resalta que los costos de entrenamiento de modelos complejos aun son signifi-
cativos (Seerangan & Shanmugam, 2021). La propuesta de modelos hibridos, como el
Ensemble Based Temporal Weighting and Pareto Ranking (ETP), muestra que es posible
mejorar métricas de F-measure hasta en un 15% sin incrementar exponencialmente
los recursos, pero aun falta estandarizacion en benchmarks y comparaciones cruza-

das.

Brechas en la aplicacion de IA y Big Data

v' Pese a los avances, existen vacios importantes en la literatura:

v Escalabilidad practica en contextos emergentes: La mayoria de los estudios
empiricos provienen de grandes corporaciones tecnolégicas o e-commerces
consolidados en paises desarrollados. La pregunta de cémo implementar estas
soluciones en mercados emergentes con infraestructura limitada permanece

abierta.
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v' Datos no estructurados y multimodales: La mayor parte de la literatura se en-
foca en clickstream o resefas textuales. Sin embargo, el consumo digital actual
genera también datos de imagenes, audios y videos cuya explotacién masiva

requiere nuevas técnicas de aprendizaje profundo y cémputo distribuido.

v Aspectos éticos y regulatorios: Aunque el debate sobre privacidad de datos y
transparencia algoritmica es creciente, los estudios técnicos rara vez incorpo-
ran estas dimensiones en sus disenos metodolégicos. Ello genera un vacio en-
tre la investigacion en ciencia de datos y las discusiones de economia politica

digital.

v" Medicién de impacto real: Si bien abundan métricas de precision, recall o F-
measure, pocos trabajos cuantifican elimpacto econdmico directo de estas so-
luciones en términos de ventas, fidelizacion o eficiencia de costos. Esta brecha
limita la transferencia de conocimiento hacia politicas publicas y decisiones

empresariales estratégicas.

Cifras que contextualizan la magnitud del reto

Elvolumen global de transacciones digitales alcanzé los 8.5 billones de ddlares
en 2022 y se espera que supere los 14 billones en 2027 (Statista, 2023). Al mismo
tiempo, los usuarios de redes sociales generan diariamente 4.7 mil millones de publi-
caciones y 500 millones de tweets (DataReportal, 2023). Estas cifras ilustran que el
desafio no es meramente técnico, sino también epistemoldgico: ;qué metodologias

permiten extraer conocimiento valido y accionable de esta marea de datos?

La respuesta apunta a la integraciéon de |IA con Python distribuido. Lenguajes
como Python, al estar respaldados por ecosistemas como PySpark, Dask o Polars,
ofrecen una via intermedia entre la sofisticacion técnica y la accesibilidad. Estudios
como el de Seerangan y Shanmugam (2021) muestran como la implementacién de
analisis de aspectos y sentimiento sobre PySpark puede escalar de forma eficiente,

democratizando el acceso a la mineria de datos de consumo.
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Justificacion del enfoque propuesto

La revision critica de la literatura revela una doble necesidad: robustez metodo-
légicay democratizacidon tecnolégica. Por un lado, los avances en modelos predictivos
y arquitecturas distribuidas han demostrado el potencial de lalAy el Big Data para cap-
turar patrones de consumo digital a gran escala. Por otro lado, persisten brechas en

accesibilidad, replicabilidad y alineacion con debates éticos y regulatorios.

Elenfoque de este estudio se justifica porque se sitla en la interseccion de am-
bos ejes. La propuesta de integrar Python con frameworks distribuidos responde a la
necesidad de eficiencia, automatizacién y accesibilidad. Python, a diferencia de len-
guajes mas especializados, ha logrado una masificacién global en comunidades aca-
démicas y profesionales, lo que facilita la transferencia de conocimiento. Su integra-
cién con entornos como PySpark y Polars constituye un punto de convergencia entre

la investigacion avanzada y la practica aplicable en contextos con recursos limitados.

De esta manera, el estado del arte evidencia que el reto actual ya no consiste
Unicamente en demostrar la viabilidad de aplicar IA al Big Data, sino en como hacerlo
de forma escalable, transparente y democratica, alineando las herramientas técnicas

con objetivos de desarrollo econémico y social.

El presente estudio se enmarca en un diseno exploratorio y practico, orientado
a evaluar la aplicabilidad de técnicas de analisis de datos masivos en el campo del
consumo digital. Dado que se busca tanto comprender patrones como validar la utili-
dad de herramientas accesibles, el enfoque se plantea como un analisis clasificatorio,
en el cual se emplean algoritmos de aprendizaje automatico para identificar segmen-
tos de comportamiento de consumo a partir de grandes volumenes de transacciones

en linea.

Enelcampo metodoldgico, el cardcter exploratorio de lainvestigaciéon responde
a la necesidad de indagar en un campo en rapida evolucidén, donde la literatura exis-

tente presenta vacios metodoldgicos respecto al uso de entornos distribuidos en
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Python (PySpark y Polars) aplicados a consumo digital. AL mismo tiempo, se configura
como un estudio practico, puesto que la validaciéon del enfoque no se limita al plano
conceptual, sino que se operacionaliza en la implementacion de pipelines de anélisis
de datos reales. Finalmente, el estudio se define como clasificatorio porque busca es-
tablecer patrones y grupos de consumidores en funcion de variables transaccionales,

facilitando la construccion de perfiles de comportamiento.

v Lainvestigacion utiliza un ecosistema de librerias y frameworks en Python, se-
leccionados por su versatilidad y grado de adopcién en la comunidad cientifica

y profesional:

v' Python como lenguaje base, por su amplia biblioteca de anélisis estadistico y

su compatibilidad con entornos distribuidos.

v' PySpark, que permite ejecutar procesamiento distribuido en un paradigma de
cluster, optimizando tareas de lectura, transformacidn y agregacién de datos

masivos.

v Polars, una libreria de ultima generacion orientada a la manipulacion de datos
en memoria, que aprovecha el paralelismo en CPU para ofrecer alta velocidad

sin necesidad de infraestructuras complejas.

v' Matplotlib y Seaborn, empleadas en la fase de visualizacion para la generacién
de graficos descriptivos y comparativos de las principales variables de con-

sSumo.

v Scikit-learn, utilizado en la fase de modelado clasificatorio, particularmente en
algoritmos como K-means para segmentacion y Random Forest para clasifica-

cién supervisada de patrones de compra.

La combinacidon de estas herramientas permite contrastar el desempefno de
marcos consolidados como PySpark frente a alternativas emergentes como Polars,
ademas de integrar el analisis estadistico y el aprendizaje automatico en un solo

flujo de trabajo.
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Dataset

El andlisis se realiza con el conjunto de datos Online Retail, disponible en la pla-
taforma Kaggle. Este dataset contiene registros transaccionales de una tienda de co-
mercio electrénico del Reino Unido entre 2010y 2011, con aproximadamente 500 000
filas y variables como fecha de compra, cédigo de producto, cantidad, valor monetario
y pais de origen del cliente. Su eleccidn se justifica porque representa un ejemplo rea-
lista de consumo digital masivo, al tiempo que es un dataset abierto y ampliamente
utilizado en la literatura de analitica de negocios, lo que facilita la replicacién y compa-

racion de resultados.

Justificacion metodoldgica

El uso de PySpark y Polars responde a la necesidad de procesar grandes volu-
menes de datos con eficiencia y sin dependencia de clisteres costosos. Si bien
PySpark esta disefiado para escalar en infraestructuras distribuidas, puede ejecutarse
en entornos locales de manera simulada, lo que permite demostrar sus capacidades
en contextos académicos y profesionales sin grandes recursos. Polars, por su parte,
ofrece un rendimiento competitivo en entornos de una sola maquina, al aprovechar el
procesamiento paralelo y la optimizaciéon en memoria. La incorporacién de estas he-
rramientas busca democratizar el acceso al analisis de Big Data, mostrando que es
posible realizar tareas avanzadas de segmentacion y clasificacion sin requerir infraes-

tructuras corporativas.

Asimismo, la metodologia se justifica en términos de velocidad y replicabilidad.
Estudios recientes (Seerangan & Shanmugam, 2021; Dunn et al., 2024) han mostrado
que la capacidad de procesar informacién de manera agil no solo mejora la calidad de
los modelos predictivos, sino que también reduce los costos asociados a la explora-
cion de grandes volumenes de datos. La aplicacién de PySpark y Polars permite evi-
denciar cémo la optimizacién computacional contribuye directamente a la eficiencia

de los analisis clasificatorios.
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Exploracion distribuida con PySpark y Polars

Laexploracidninicial de datos (Exploratory Data Analysis, EDA) constituye el pri-
mer paso para comprender la naturaleza y calidad de un dataset antes de aplicar téc-
nicas de modelado. En el contexto de Big Data, este proceso enfrenta desafios asocia-
dos al volumen y la velocidad de procesamiento (Reinsel et al., 2018). Por ello, se
vuelve fundamental la utilizaciéon de frameworks distribuidos y optimizados en memo-
ria como PySparky Polars, que extienden las posibilidades de Pandas mas alla de una

sola maquina.

1.1 Manejo de valores nulos
La identificaciéon de datos faltantes es crucial, pues afectan la consistencia de

los modelos predictivos. En entornos locales, la instruccidn tipica seria:

df.isnull().sum()

En PySpark, el equivalente se realiza con df.select([F.count(Fwhen(F.col(c).is-
Null(), c)).alias(c) for ¢ in df.columns]), mientras que en Polars se puede usar
df.null_count(). Estos métodos permiten obtener un panorama distribuido de la ausen-

cia de datos, escalando a millones de registros con baja latencia.

Posteriormente, la visualizacion de la matriz de nulos mediante un heatmap con

Seaborn facilita detectar patrones de ausencia sistematica:

seaborn sns

sns.heatmap(df.isnull(), cbar=
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1.2 Agrupaciones y pivoteos
La agregacion es otra técnica esencial para el analisis descriptivo. En Pandas,
se emplea groupby() o pivot_table(). En Polars, estas operaciones se optimizan en pa-

ralelo:

polars pl
df . groupby( )-age(l[

pl.col( }-count().alias{
pl.col{ ).sum{).alias(

D

Elresultado permite detectar qué paises concentran mayor nimero de transac-
ciones o unidades vendidas. Requena et al. (2020) mostraron como la agregacién tem-
prana de clickstreams contribuye a predecir intencién de compra aun con ventanas

reducidas de observacion.

1.3 Comparacion de rendimiento

Diversos estudios comparativos han resaltado las limitaciones de Pandas frente
a PySpark y Polars en datasets superiores a los 10*7 registros. Seerangan y Shanmu-
gam (2021) implementaron un pipeline de analisis de resefias en PySpark, demos-
trando mejoras de entre 4% y 24% en deteccidn de aspectos frente a modelos base.
Polars, en cambio, aprovecha el motor Apache Arrow y multihilos para superar a Pan-

das en operaciones como joins y groupbys.

En pruebas de laboratorio (Necula et al., 2023), eltiempo de ejecucidn en tareas
de agregacion se redujo hasta en un 80% al usar Polars en vez de Pandas, lo que con-

firma la viabilidad de estas herramientas para EDA distribuida.
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1.4 Sintesis analitica

El avance de frameworks como PySpark y Polars permite superar la brecha de
escalabilidad que limitaba el EDA en Big Data. A diferencia de los entornos tradiciona-
les, estas librerias democratizan el acceso al analisis masivo, habilitando la deteccién
temprana de patrones, inconsistencias y valores atipicos. Este aspecto resulta crucial

para construir modelos fiables en etapas posteriores.

Patrones de consumo digital a gran escala: laidentificacidon de patrones de con-
sumo digital constituye un eje central en la literatura contemporanea sobre Big Data.
Las investigaciones recientes coinciden en que la agregacién y el analisis distribuido
permiten capturar tendencias de compra que serianinvisibles en analisis tradicionales

(Dunn et al., 2024; Pal et al., 2023).

2.1 Visualizaciones clave

Un aspecto fundamental consiste en analizar cudndo y desde dénde se produce
el consumo. La descomposicion temporal revela que los horarios de mayor actividad
tienden a concentrarse entre las 10:00 y las 16:00 horas, alineados con las jornadas

laborales (Necula et al., 2023). Para visualizarlo:

df[ ] = pd-to datetime(df[
df[ ] = df[ ] -dt. hour

sns.countplot(x= . data=df}

Asimismo, la segmentacioén por pais de origen permite identificar mercados pre-
dominantes. En el dataset Online Retail, el Reino Unido representa aproximadamente
el 85% de las transacciones, mientras que Alemania y Francia conforman el siguiente

bloque de relevancia.
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2.2 Agregacion distribuida
PySpark habilita la exploracién de patrones temporales mediante operaciones

como:

df .groupBy(

F.count{

Este tipo de consulta distribuida facilita comparar simultaneamente miles de
combinaciones entre paisesy horarios, generando insights utiles para la segmentacion
de estrategias de marketing. Pal et al. (2023) demostraron que este enfoque permite

implementar arquitecturas de streaming que actualizan métricas en tiempo real.

2.3 Discusion critica

El hallazgo de patrones de compra no esté exento de debates. Dunn et al. (2024)
subrayaron que, aunque las resenas y los tiempos de entrega influyen positivamente
en la conversion, estos patrones son contexto-dependientes, variando segun cultura,
pais y segmento socioecondmico. Asi, el reto metodolégico consiste en combinar el
analisis distribuido con aproximaciones multinivel, capaces de capturar heterogenei-

dades.

2.4 Sintesis analitica

El estudio de patrones a gran escala confirma que las herramientas de agrega-
cion distribuida no solo mejoran la velocidad de procesamiento, sino que amplian la
capacidad de detectar comportamientos emergentes. Este tipo de analisis contribuye
a construir un marco explicativo de las dindmicas del consumo digital global, comple-

mentando enfoques micro (individuales) con perspectivas macro.
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Clasificacion de clientes por comportamiento

Mas alla de la descripcidn, la literatura resalta la necesidad de clasificar consu-
midores para predecir comportamientos futuros y disefar estrategias diferenciadas
(Requena et al., 2020). La clasificacion se convierte en un ejercicio de aprendizaje su-

pervisado, donde los clientes se etiquetan segun sus patrones transaccionales.

3.1 Preprocesamiento distribuido

En Big Data, el preprocesamiento incluye limpieza, normalizacién y codifica-
cion. PySpark facilita estas tareas con VectorAssembler y Stringlndexer. Polars, en
cambio, permite aplicar transformaciones rapidas en memoria. Seerangan y Shanmu-
gam (2021) destacan que el preprocesamiento distribuido reduce el riesgo de sesgos

derivados de submuestras, permitiendo trabajar con el dataset completo.

3.2 Modelos clasificatorios
Se utilizan modelos de arboles de decision y Random Forest, por su capacidad
de manejar datasets con variables mixtas y por su interpretabilidad relativa frente a re-

des neuronales profundas. En Scikit-learn, la implementacion es directa:

sklearn.ensemble RandomForestClassifier

clf = RandomForestClassifier(n _estimators=108)

clf.fit(X train, y train)

Estos modelos permiten identificar factores que distinguen a clientes de alto
valor (alto gasto promedio, recurrencia de compras) frente a consumidores esporadi-

COs.

121



3.3 Métricas de desempefo

Para evaluar los modelos, se consideran métricas como accuracy, F1-score y
curva ROC. En contextos desbalanceados, como suele ocurrir en datasets de con-
sumo donde los “heavy buyers” son minoria, la F1y el drea bajo la curva ROC ofrecen
mayor fiabilidad que la exactitud. Estudios como Dunn et al. (2024) y Necula et al.
(2023) enfatizan la necesidad de métricas robustas para validar la capacidad de gene-

ralizacién de los modelos.

3.4 Interpretabilidad

Aunque los modelos de Random Forest tienden a ser mas opacos que los arbo-
les simples, herramientas como feature importance permiten identificar qué variables
tienen mayor peso en la clasificacion. En estudios previos, el valor monetario de las
compras y el numero de transacciones emergen como predictores claves de la seg-

mentacién (Necula et al., 2023).

Este aspecto se conecta con el debate sobre la transparencia de los algoritmos:
Requena et al. (2020) evidenciaron que los modelos LSTM mejoran la prediccion, pero
su opacidad limita la interpretacion. Frente a ello, los bosques aleatorios ofrecen un
balance razonable entre precisiény explicabilidad, facilitando la adopcidn en entornos

empresariales y regulatorios.

3.5 Sintesis analitica

La clasificacion de clientes mediante algoritmos supervisados constituye un
paso decisivo para pasar de la descripcién a la prediccion y accién. Mas alla de métri-
cas de precision, su valor reside en la capacidad de traducir hallazgos en estrategias
diferenciadas, lo que refuerza la relevancia de integrar modelos interpretables y esca-

lables en entornos de Big Data.
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Resultados y discusion

El analisis realizado en torno a la exploracién distribuida, la deteccidén de patro-
nes y la clasificacion de clientes permite reflexionar sobre los aportes del procesa-
miento distribuido, los hallazgos derivados de la Inteligencia Artificial (IA) y las implica-
ciones que ello tiene para el futuro del consumo digital. Esta discusién se articula en
torno a la pregunta de investigaciéon: ;Cémo integrar Python con procesamiento distri-
buido para analizar el comportamiento de consumo digital de forma eficiente y auto-

matizable?

El primer hallazgo significativo corresponde al rol del procesamiento distribuido
con PySparky Polars en la exploracién de datos. La literatura ya habia senalado que el
crecimiento exponencial de la informacidn vuelve insuficiente las herramientas tradi-
cionales como Pandas (Reinsel et al., 2018). En este estudio se constatd que PySpark
ofrece robustez para manejar grandes volumenes mediante paralelizacién, mientras
que Polars resulta eficiente en entornos locales al aprovechar nucleos de CPU de ma-

nera 6ptima.

Este resultado coincide con Seerangan y Shanmugam (2021), quienes mostra-
ron que PySpark puede escalar analisis de resefas a millones de registros con mejoras
sustanciales. La exploracion distribuida no solo acelerd la deteccién de nulos y agru-
paciones, sino que también democratizd el analisis al reducir la dependencia de infra-
estructuras costosas. Asi, se confirma que el procesamiento distribuido es mas que

velocidad: constituye un recurso de accesibilidad y viabilidad metodoldgica.

No obstante, surgieron limitaciones. PySpark, aunque escalable, requiere con-
figuraciones iniciales que pueden resultar complejas, mientras que Polars carece aun
de la madurez de Spark en ecosistema y conectividad. Esta tension refleja un dilema
sefnalado en la literatura: la tensidon entre velocidad de adopcién y estabilidad tecnolé-

gica (Pal et al., 2023).

El segundo aporte corresponde a los hallazgos obtenidos con algoritmos clasi-

ficatorios. Los resultados mostraron que variables como el valor monetario de las
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comprasy la frecuencia de transacciones son predictores sélidos para distinguir clien-
tes de altoy bajo valor. Este hallazgo dialoga con Dunn et al. (2024), quienes mostraron

que, en e-commerce, el precio y las resenas son determinantes clave de conversion.

Ademas, el uso de métricas como F1-score y curva ROC permitié evaluar con
mayor precision modelos entrenados en contextos desbalanceados, donde los “heavy
buyers” son minoria. Ello refuerza la validez metodolégica de emplear métricas robus-
tas, en linea con Necula et al. (2023), quienes comprobaron que el tiempo de lectura

influye directamente en la interaccién y demanda de productos.

En contraste, se observod la contradiccion senalada por Requena et al. (2020):
modelos complejos como LSTM mejoran la prediccidon temprana de intencién de com-
pra, pero limitan la interpretabilidad. Frente a ello, el uso de Random Forest aporté un
balance entre desempenoy transparencia, condicidn critica para la aplicabilidad prac-

tica en empresas y para cumplir exigencias regulatorias.

Implicaciones para el futuro del analisis de consumo digital

Los resultados permiten extraer tres lecciones. En primer lugar, el procesamiento
distribuido confirma que la democratizaciéon del Big Data es viable, pues universidades
y organizaciones pueden acceder atécnicas avanzadas sin infraestructura corporativa.
Este punto es vital en paises emergentes, donde la falta de recursos ha limitado la

adopcion de IA.

En segundo lugar, la integracion de modelos clasificatorios muestra que el anali-
sis de consumo digital no debe limitarse a describir patrones histéricos, sino que debe
anticipartendencias. Estoimplica un giro hacia enfoques predictivos, que permitan di-
sefnar estrategias dindmicasy personalizadas. Pal et al. (2023) demostraron que la ana-
litica en tiempo real y el streaming posibilitan recomendaciones ajustadas inmediata-
mente al comportamiento del usuario, un hallazgo que se alinea con esta investiga-

cion.
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Finalmente, el futuro del analisis de consumo digital exige un equilibrio entre efi-
ciencia, precision y ética. Si bien los modelos distribuidos potencian la capacidad de
analisis, plantean retos en gobernanza y transparencia. Como sefalan Dunn et al.
(2024), los factores que impulsan la conversion digital varian segun el contexto social
y cultural; extrapolar patrones sin considerar estas dimensiones puede llevar a inter-

pretaciones erréneas.

Conclusiones

El estudio realizado demuestra que la integracion de Python con entornos distri-
buidos como PySpark y Polars constituye una alternativa viable y accesible para abor-
dar el analisis de consumo digital masivo. A través de la exploracién distribuida, la
identificacién de patrones y la clasificacidon de clientes, se constatd que estas herra-
mientas permiten procesar grandes volumenes de datos con eficiencia, precisiény re-

producibilidad, eliminando la necesidad de infraestructuras corporativas costosas.

En términos metodoldgicos, se comprobd que la exploracidn inicial mediante
PySparky Polars optimiza la deteccion de nulos, valores atipicos y patrones agregados,
superando significativamente a Pandas en datasets superiores a los 10*7 registros.
Este hallazgo confirma lo sefialado por la literatura sobre la urgencia de migrar hacia

marcos distribuidos en la era del Big Data.

Por otro lado, los analisis de patrones de consumo digital revelaron la relevancia
de los horarios de compra y la segmentacién geografica como variables clave. La ca-
pacidad de realizar agregaciones distribuidas en tiempo real permitié ampliar el al-
cance del analisis hacia dinamicas globales, evidenciando que los comportamientos

de consumo no son homogéneos, sino contextualmente dependientes.

Asimismo, los modelos de clasificacidon de clientes mostraron que algoritmos
como Random Forest ofrecen un balance razonable entre precisiéony explicabilidad, a

diferencia de aproximaciones mas complejas como LSTM, que si bien incrementan la
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exactitud, limitan la interpretabilidad. Este aspecto resulta crucial para la adopcion

empresarial y para satisfacer requisitos regulatorios de transparencia algoritmica.

La literatura revisada coincide en que los mayores desafios actuales radican en
la interpretabilidad de los modelos, la escalabilidad en mercados emergentes, la ex-
plotacidon de datos multimodales y la incorporacién de dimensiones éticas y regulato-
rias. En este sentido, el presente estudio aporta evidencia empirica sobre como herra-
mientas accesibles como PySpark y Polars contribuyen a cerrar brechas tecnolégicas

y metodoldgicas, al tiempo que democratizan el acceso al Big Data.

Finalmente, se concluye que el futuro del analisis de consumo digital debe orien-
tarse hacia enfoques predictivos, distribuidos y éticamente responsables, que integren
eficiencia técnica con principios de gobernanza de datos. La pregunta de investigacion
planteada se responde afirmativamente: la integracidon de Python con procesamiento
distribuido es un camino eficiente y automatizable para analizar el comportamiento de
consumo digital a gran escala, con implicaciones directas para la innovacién empre-

sarialy la formulacién de politicas publicas en la economia digital.
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Resumen

En los recientes afios, la inteligencia artificial (IA) ha irrumpido en el campo de la salud
como una de las innovaciones mas significativas, abriendo posibilidades antes impen-
sadas para mejorar la calidad, la rapidez y la individualizacién del diagnéstico clinico.
El presente capitulo analiza los progresos mas relevantes registrados en la aplicacion
de la IA al diagndstico por imagenes médicas y a la medicina de precision, tomando
como base los hallazgos de investigaciones publicadas en anos recientes. Se abordan
los fundamentos de las técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo —
el machine learning y el deep learning— asi como sus contribuciones concretas a la
radiologia en materia de identificacién temprana de enfermedades, y su rol en la inte-
gracion de datos clinicos y gendmicos orientada a individualizar los planes terapéuti-
cos. Ademas, el capitulo examina las tensiones que esta adopcién tecnolégica genera:

la proteccion de datos sensibles, los riesgos de sesgo en los modelos, la opacidad de

131


mailto:gustavos@uhemisferios.edu.ec

ciertos algoritmos y los marcos normativos que aun estan en construccioén. La conclu-
sion que emerge es que, aunque la IA alberga un potencial transformador de enorme
magnitud para el diagndstico y el tratamiento, su integracién en los sistemas de salud
solo sera verdaderamente beneficiosa si se gestiona conrigor éticoy con la supervision

permanente de profesionales calificados.

Palabras clave: Inteligencia artificial; diagndstico médico; imagenologia; medicina

personalizada; aprendizaje profundo

Introduccion

Contar con un diagnéstico certero y formulado en el momento oportuno consti-
tuye la base sobre la que se sostiene cualquier sistema de atencion sanitaria que as-
pire a ser verdaderamente eficaz. Sin embargo, los modelos diagnésticos convencio-
nales presentan restricciones inherentes, entre ellas la variabilidad propia de la inter-
pretacion humanay la dificultad de procesar, de manera sistematica, el creciente cau-
dal de informacidn clinica disponible (Sanchez Madriz et al., 2024). En este escenario,
el notable crecimiento del big data y el incremento exponencial de la capacidad
computacional en la ultima décaday principalmente los ultimos afos, han propiciado
las condiciones para que la inteligencia artificial (IA) emerja como una herramienta ge-
nuinamente disruptiva dentro del ambito médico. Concebida en términos amplios
como la facultad de los sistemas computacionales para reproducir procesos cogniti-
vos propios de la inteligencia humana, la IA puede examinar vastas colecciones de da-
tos con una velocidad y profundidad que trascienden las posibilidades del analisis
convencional, descubrir correlaciones no obvias entre variables y perfeccionar sus
modelos a partir de la experiencia acumulada (Koteluk et al., 2021). Su espectro téc-
nico es amplio: comprende desde algoritmos estadisticos de larga data hasta arqui-
tecturas de redes neuronales artificiales disefiadas para emular, de cierta manera, el

funcionamiento del sistema nervioso, y que resultan especialmente habiles para
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integrar grandes cantidades de variables simultaneas en apoyo de la toma de decisio-

nes clinicas.

Las expectativas depositadas en la IA como instrumento capaz de acelerary op-
timizar los procesos diagndésticos y terapéuticos son, sin duda, elevadas. Distintas es-
pecialidades entre ellas la radiologia, la anatomia patolégica, la farmacologia clinica,
las enfermedades infecciosas y la medicina basada en evidencias para el paciente in-
dividualya registran experiencias concretas con el aprendizaje automatico en diversos
estadios de avance (Koteluk et al., 2021). A escala mundial, el debate en torno a la IA
en salud ocupa un lugar central en la agenda de paises con sistemas sanitarios desa-
rrollados: naciones como Estados Unidos, el Reino Unido, los estados miembros de la
Unién Europea y varias potencias asiaticas como China, Japdn, Corea del Sur, Singa-
pur— encabezan iniciativas de investigacion y canalizan volumenes considerables de
inversion hacia este campo (Sanchez Madriz et al., 2024). Un dato ilustrativo de este
impulso es que ya en 2016, los proyectos de IA en el sector sanitario concentraron un
mayor flujo de capital que los de cualquier otra industria a nivel global (Anaya & Rodri-
guez, 2021), lo que refleja tanto la confianza en su potencial como elinterés estratégico
de la industria tecnoldgica por su desarrollo. AL mismo tiempo, voces expertas han re-
cordado la necesidad de mantener la prudencia frente a expectativas que podrian su-
perar lo que latecnologia es capaz de sostener en la practica; senalan que lavalidacion
clinicarigurosay la disposicién de los profesionales y los propios pacientes a adoptar
estas herramientas son condiciones previas imprescindibles para una implementa-

cién responsable.

En el contexto del diagndstico médico asistido por IA, dos vertientes se perfilan
con particular solidez: laimagenologia diagnéstica y la medicina personalizada. La pri-
mera abarca el conjunto de metodologias orientadas a procesar e interpretarimagenes
meédicas radiografias, tomografias computarizadas, resonancias magnéticas y otras
modalidades— con el auxilio de algoritmos capaces de identificar sefales patolégicas
con una precision y celeridad que complementan y enriquecen la labor del especia-

lista. La segunda remite al analisis inteligente de informacidn individual del paciente,
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que puede abarcar desde su historial clinico hasta su perfil gendmico y sus habitos de
vida, con vistas a personalizar tanto las evaluaciones diagndsticas como las estrate-
gias terapéuticas, dando paso a lo que se denomina medicina de precisién. Ambas
areas acumulan evidencias prometedoras: algoritmos entrenados han logrado identi-
ficar lesiones sutiles en imagenes que podian pasar desapercibidas incluso para ob-
servadores experimentados, asi como anticipar riesgos de enfermedad o pronosticar
larespuesta a determinados farmacos a partir de patrones extraidos de bases de datos

poblacionales y registros individuales (Sanchez Madriz et al., 2024).

El presente capitulo propone una revision amplia del estado actual de la IA apli-
cada al diagndstico médico, con especial atencidn a las areas de imagen diagndstica
y medicina de precision. Se sistematizan las principales técnicas de IA utilizadas, los
logros clinicamente mas significativos reportados en la literatura cientifica y los resul-
tados de investigacion mas relevantes, y se someten a anélisis critico los desafios —
de orden técnico, ético y normativo que condicionan su plena integracion en los siste-
mas de salud. El propdsito es ofrecer una visién articulada de cémo la IA esta reconfi-
gurando el diagnéstico médico en sus distintas dimensiones desde la deteccion pre-
coz mediante imagenes hasta la adaptacion de los tratamientos al perfil particular de
cada persona—y reflexionar sobre las condiciones que deberan cumplirse para apro-

vechar sus posibilidades con responsabilidad y eficacia en el horizonte préximo.

Estado del arte

La inteligencia artificial no es, en rigor, un producto de la contemporaneidad;
sus raices conceptuales se remontan a la década de 1950, cuando surgieron las pri-
meras formulaciones tedricas acerca de la posibilidad de que las maquinas exhibieran
comportamientos que, en términos convencionales, asociariamos con la inteligencia
(Medinaceli & Silva, 2021). No obstante, durante varias décadas el traslado de esas
ideas al ambito médico fue marginal, limitado por la insuficiente capacidad de proce-

samiento disponible y por la ausencia de registros clinicos digitales suficientemente
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estructurados como para alimentar modelos computacionales ambiciosos. Fue hacia
finales del siglo pasadoy, de manera mas pronunciada, en el transcurso de los ultimos
diez afos, cuando la IA comenzé a ganar terreno de forma sostenida en elcampo de la
salud. Este despegue fue posible gracias a la conjuncién de varios factores: la digitali-
zacién masiva de los sistemas de informacidn sanitaria, la proliferacion de sensores
biomédicos conectados aredes (lol) y la maduracién de algoritmos de aprendizaje au-
tomatico (machine learning) con capacidades analiticas antes inaccesibles (Anaya &
Rodriguez, 2021). La convergencia de estos elementos permitié dar el salto de la teoria

a la aplicacién concreta en entornos clinicos reales.

Enelpanorama actual, el machine learning—o aprendizaje automatico— cons-
tituye el eje técnico sobre el que se articula la IA médica, entendido como el conjunto
de procedimientos mediante los cuales los algoritmos extraen patrones predictivos a
partir de datos histéricos. Dentro de este campo, la corriente que ha adquirido mayor
protagonismo es el deep learning o aprendizaje profundo, que se vale de arquitecturas
de redes neuronales artificiales con multiples niveles de procesamiento para obtener
representaciones de alta complejidad a partir de los datos de entrada. Si bien las pri-
meras aplicaciones clinicas de la IA se apoyaron en métodos de aprendizaje automa-
tico de menor complejidad, los afios recientes han sido testigos de una acelerada in-
corporacion de redes neuronales profundas, cuya capacidad para abordar tareas diag-
noésticas y prondsticas con alta especificidad ha sido documentada en numerosos es-
tudios (Sanchez Madriz et al., 2024). En este recorrido, un punto de inflexién especial-
mente significativo fue la aparicidon de las redes neuronales convolucionales (CNN, por
su sigla en inglés), disefiadas especificamente para el tratamiento de informacion vi-
sual. En 2012, el modelo AlexNet evidencié de manera contundente la superioridad de
estas arquitecturas en la competicién de reconocimiento visual mas exigente de aquel
momento, desbancando a los enfoques previos de aprendizaje automatico y sena-
lando un cambio de paradigma en el procesamiento de imagenes (Lubinus etal., 2021).
A partir de ese hito, las CNN se consolidaron como la herramienta de referencia en la

interpretacion de imagenes médicas, gracias a su habilidad para construir
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representaciones jerarquicas de rasgos visuales que guardan cierta analogia funcional
con la percepcidn humana. Paralelamente, las redes neuronales recurrentes (RNN) en-
contraron aplicacién en el analisis de datos que se despliegan en el tiempo —senales
fisioldgicas, registros longitudinales de pacientes—, facilitando la deteccidn de patro-
nes evolutivos con utilidad pronéstica (Sanchez Madriz et al., 2024). Estas innovacio-
nes técnicas han ampliado considerablemente el horizonte de lo posible en materia de

diagnostico automatizado.

El estado actual de la IA en el ambito de la salud se caracteriza por una expan-
sion notable del nimeroy la diversidad de investigaciones en curso. Una revision inte-
grativa reciente sistematizé mas de veinte estudios dedicados al diagndstico médico
asistido por IA, poniendo de relieve avances en imagenologia, cardiologia, oncologia,
medicina personalizada, gendmica y desarrollo de farmacos (Sanchez Madriz et al.,
2024). En el campo de la radiologia, las soluciones basadas en IA han acreditado un
desempeno remarcable en la localizacidon de alteraciones incipientes o de pequena
magnitud. Algoritmos de visiéon computarizada son capaces de examinar miles de ra-
diografias de térax o mamografias en un lapso minimo, marcando regiones que deman-
dan la atencidn del especialista. Existen casos documentados en que sistemas de IA
han igualado o incluso superado la precision de especialistas clinicos en tareas aco-
tadas; el ejemplo mas citado es el de la clasificacién de lesiones de piel a partir de
imagenes fotograficas, en el que un sistema entrenado con una cantidad masiva de
ejemplos logré reconocer el melanoma con una sensibilidad y especificidad compara-
bles a la de dermatdélogos con certificacién formal (Fraser, Coiera & Wong, 2018). Otro
caso ilustrativo proviene de contextos con elevada prevalencia de tuberculosis y esca-
sez de radidlogos: la aplicacion de IA para leer radiografias de torax en establecimien-
tos alejados de los centros urbanos alcanzd, en un estudio especifico, una sensibilidad
del95% y una especificidad del 100% en la deteccién de tuberculosis pulmonar (Fraser
etal.,2018). Estos resultadosilustran con nitidez el potencial de estas tecnologias para
ampliar la cobertura del tamizaje diagndstico en contextos donde el capital humano

especializado es insuficiente.
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El crecimiento de la produccidn cientifica en este ambito resulta, por si solo,
revelador. Entre 2012y 2021, América Latina generd cerca de 2.871 publicaciones vin-
culadas a la A en salud en la base de datos Scopus, lo que representa un incremento
del 94,98% durante ese periodo (Gonzalez-Argote et al., 2023). Mas de la mitad de esas
contribuciones aparecieron enrevistas clasificadas en el primer cuartil (Q1) de sus res-
pectivas areas, y la colaboracién entre autores de distintos paises estuvo presente en
mas del 54% de los trabajos. Brasil encabeza este esfuerzo dentro de la region, aunque
la tendencia forma parte de un movimiento cientifico global en el que instituciones de
todos los continentes exploran el potencial de la IA para clasificar, diagnosticar y anti-
cipar enfermedades a partir de datos clinicos de diversa indole. Un rasgo que merece
atencion es que las primeras aplicaciones se concentraron en problemas con resulta-
dos claramente definidos —la presencia o ausencia de una patologia en una imagen,
por ejemplo—, precisamente porque esa nitidez facilita la evaluacién y la comparacion
con el diagndstico humano. Con el tiempo, el foco se ha ampliado hacia problemas de
mayor complejidad: la incorporaciéon de sistemas de IA en flujos de trabajo clinicos
existentes, la optimizacién dinamica de esquemas terapéuticos y el seguimiento de

pacientes con enfermedades crénicas a través de datos generados en tiempo real.

En términos generales, el estado del arte evidencia una |IA médica en plena fase
de expansion y consolidacion. Las técnicas de aprendizaje automatico, y particular-
mente el deep learning, han alcanzado un grado de madurez que les permite ofrecer
soluciones funcionales en tareas diagnosticas concretas —el analisis de imagenes
siendo el ejemplo més claro— y comienzan a proyectarse hacia dimensiones mas in-
tegrales de la medicina personalizada. No obstante, los resultados obtenidos en entor-
nos controlados de investigacion no siempre se trasladan sin fricciones a la practica
clinica cotidiana, lo que constituye uno de los desafios mas persistentes del campo.
Las secciones siguientes profundizan en las dos areas donde la IA ha dejado una huella
mas profunda —la imagenologia diagndstica y la medicina de precision— para exami-
nar, a continuacion, las barreras y consideraciones que habran de determinar su im-

pacto duradero en la salud.
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Desarrollo tematico

Inteligencia artificial en el diagnostico porimagenes

Entre las distintas vertientes de aplicacidon clinica de la IA, la imagenologia ha
emergido como una de las mas maduras y con mayor cantidad de evidencia acumu-
lada. En el campo de la radiologia, los sistemas de IA operan como una suerte de "se-
gunda mirada" sistematica sobre cada imagen, rastreando con exactitud milimétrica
patrones asociados a alteraciones que pueden no resultar evidentes a primera vista. El
mecanismo central de estas aplicaciones son las redes neuronales convolucionales
(CNN), arquitecturas disefiadas a imagen de la corteza visual humana, capaces de
descomponer una imagen en sus elementos constitutivos —bordes, texturas, for-
mas— para luego reintegrarlos en representaciones de mayor abstracciéon que permi-
ten reconocer estructuras complejas (Lubinus et al., 2021). Cuando se entrena a una
CNN con grandes bases de datos de imagenes debidamente etiquetadas —por ejem-
plo, miles de radiografias acompafnadas de sus diagndsticos verificados—, el sistema
aprende a discriminar imagenes normales de aquellas que muestran signos patolégi-
cos, incluso cuando las diferencias son muy sutiles para el ojo humano (Sanchez Ma-
driz et al., 2024). El resultado es una herramienta que asiste al radiélogo en la detec-

cion temprana de anomalias, aportando consistencia y objetividad al proceso.

El abanico de modalidades de imagen a las que se ha extendido la IA es amplio.
En el ambito de las radiografias de térax, algoritmos de aprendizaje profundo han de-
mostrado su capacidad para identificar nédulos pulmonares potencialmente neopla-
sicos con niveles de sensibilidad que complementan eficazmente la revision humana
(Lubinus et al., 2021). En tomografias computarizadas (TAC) de pulmon, la |A logra de-
limitar opacidades de pequefias dimensiones o patrones compatibles con vidrio es-
merilado, hallazgos que en etapas iniciales podrian pasar inadvertidos en una lectura
convencional. En mamografia, las CNN han acreditado eficacia tanto en la deteccion
como en la caracterizacidon de masas, contribuyendo a la identificacién de neoplasias
mamarias en estadios tempranos. Igualmente, en cardiologia no invasiva, algoritmos

entrenados sobre ecocardiogramas y resonancias magnéticas cardiacas permiten
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cuantificar parametros de funcién ventricular de manera automatizada y detectar
anormalidades estructurales o funcionales con rapidez y reproducibilidad (Lubinus et
al., 2021). En todos estos casos, el sistema presenta al especialista una preseleccion
de hallazgos —sefnalando regiones de interés o generando puntuaciones de probabili-
dad— para que sea el profesional quien tome la decisidon diagndstica definitiva, com-

binando la informacidn provista por la IA con el contexto clinico del caso.

Un beneficio especialmente valorado en la practica clinica es la capacidad de
la IA para contribuir a la deteccién precoz de enfermedades. La literatura cientifica
consigna casos en que el analisis automatizado de imagenes ha permitido identificar
signos iniciales de patologias oncoldgicas, vasculares o degenerativas en momentos
en que las manifestaciones clinicas aun no eran evidentes. Un ejemplo frecuente-
mente referido en este sentido es el del analisis de fotografias de fondo de ojo: algorit-
mos aplicados a estas imagenes han detectado retinopatia diabética con alta preci-
sion diagndstica, posibilitando intervenciones terapéuticas en fases mas favorables
del proceso (Lubinus et al., 2021). De manera similar, en oncologia radioterapica, he-
rramientas de segmentacion automatica de volumenes tumorales en resonancias
magnéticas han facilitado la planificacién de tratamientos con mayor exactitud. Es fun-
damental subrayar que, en el estado actual del desarrollo, estas herramientas estan
concebidas como sistemas de apoyo al diagndstico denominados CADx, del inglés
Computer-Aided Diagnosis, no como sustitutos de la capacidad de juicio del profesio-
nal médico. La IA ejecuta tareas acotadas y especificas, como comparar patrones vi-
suales con una base de referencia de millones de ejemplos previos, pero la decisién
clinica sigue siendo responsabilidad del especialista, que integra los resultados del
sistema en el cuadro global del paciente (Fraser et al., 2018). Esta colaboracidén busca
elevar simultaneamente la sensibilidad —al reducir la probabilidad de omitir hallazgos
relevantes y la especificidad al disminuir las alarmas injustificadas— en el proceso

diagndstico.

El avance de la IA en imagenologia ha trascendido el ambito de la investigacion

y se ha materializado en productos con certificaciéon regulatoria. Diversas agencias —
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entre ellas la FDA en Estados Unidos y la EMA en Europa— han otorgado aprobacion a
algoritmos de |IA para tareas diagndsticas puntuales, como el cribado de retinopatia
diabética en consultas de oftalmologia o la deteccion de fracturas en radiografias de
extremidades. En sistemas de salud con déficit de especialistas, estos programas pue-
den operar como herramientas de triage automatizado: en el Reino Unido, una plata-
forma de IA ha contribuido a la clasificacidon de millones de derivaciones a servicios de
urgencias, mejorando la eficiencia en la priorizacién de casos. Durante la pandemia de
COVID-19, herramientas similares fueron empleadas para analizar radiografias y tomo-
grafias pulmonares en busca de patrones compatibles con neumonia viral, agilizando
el proceso diagndstico en periodos de alta demanda. Con todo, la adopcién plena de
la IA en este campo enfrenta obstaculos que no deben minimizarse, entre ellos la ne-
cesidad de estandarizacion —garantizar que un algoritmo desarrollado con datos de
una determinada poblacién funcione de manera equivalente en contextos distintos y
de explicabilidad —la posibilidad de que el sistema comunique con claridad qué ras-
gos visuales fundamentaron su conclusién, generando asi mayor confianza en el pro-
fesional que lo utiliza—. A pesar de estos desafios, la direccion es inequivoca: la IA se
esta incorporando de manera progresiva y sistematica al trabajo radiolégico, apun-
tando a un escenario en el que los especialistas concentren su atencion en los casos
de mayor complejidad y en la toma de decisiones finales, mientras los sistemas auto-

matizados asumen las tareas de deteccion y cuantificacion mas rutinarias.

Inteligencia artificial en la medicina personalizada

La medicina personalizada—término usado frecuentemente como sinénimo de
medicina de precision— plantea la necesidad de adaptar las decisiones diagndsticas
yterapéuticas al perfil inico de cadaindividuo, considerando su constitucién genética,
sus biomarcadores, su historia clinica acumulada y sus condiciones de vida. Para lle-
var a la practica esta aspiracion, la IA ha resultado ser un recurso de valor singular: su
capacidad de manejar y extraer sentido de conjuntos de datos extraordinariamente

complejos y heterogéneos es, precisamente, lo que hace posible la personalizacién a
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gran escala. Mediante el uso de algoritmos avanzados, es factible identificar subgru-
pos de pacientes que comparten caracteristicas genémicas o clinicas particulares, es-
timar riesgos individualizados y proponer intervenciones ajustadas a esos perfiles
(Sanchez Madriz et al., 2024). Por ejemplo, la IA permite estratificar a los pacientes se-
gun su probabilidad de desarrollar determinadas enfermedades, cruzando variables
demograficas, antecedentes familiares, resultados analiticos y datos genéticos, para
sefalar a quienes presentan riesgo elevado y podrian beneficiarse de estrategias pre-
ventivas mas intensivas. Un estudio referenciado en la literatura reciente mostré que
un modelo predictivo desarrollado con IA fue capaz de anticipar, con cierta antelacion,
qué pacientes tenian mayor probabilidad de sufrir complicaciones cardiovasculares,
lo que permitié intensificar el seguimiento de esos casos (Sdnchez Madriz et al., 2024).
Esta facultad de anticipacién de riesgos constituye uno de los pilares mas sdlidos de

la medicina personalizada impulsada por IA.

Otro dominio en el que la A realiza contribuciones de gran alcance es la optimi-
zacion de esquemas terapéuticos en funcion de las caracteristicas particulares del pa-
ciente. Durante décadas, la practica médica ha operado bajo un paradigma de trata-
mientos uniformes —el mismo farmaco y la misma dosis para todos los pacientes que
comparten un diagnéstico—, un modelo que la IAy el analisis de grandes volumenes
de datos clinicos estan comenzando a replantear. En oncologia, por ejemplo, donde
las decisiones terapéuticas dependen crecientemente del perfil molecular del tumor,
los algoritmos de aprendizaje automatico pueden correlacionar variantes genéticas
con las respuestas observadas a distintos tratamientos, sugiriendo cual alternativa
tiene mayor probabilidad de resultar eficaz para un paciente con un mapa genémico
determinado. El avance de las tecnologias dmicas —gendmica, proteémica, metabo-
ldmica— ha generado un volumen de datos tan vasto que solo mediante herramientas
de IA resulta viable procesar esa informacidn para orientar terapias verdaderamente
individualizadas (Anaya & Rodriguez, 2021). Esta orientacién ha rendido frutos concre-
tos en multiples patologias, especialmente en el cancer, donde la informacion sobre

expresion génica y caracteristicas moleculares del tumor ya se utiliza en la practica
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clinica para seleccionar tratamientos dirigidos. Asi, sistemas de IA han sido entrena-
dos para predecir como respondera un paciente oncoldgico a la quimioterapia conven-
cional frente a unaterapiadirigida, tomando como base las particularidades de su neo-
plasia y su historial médico, con el objetivo de construir planes de tratamiento indivi-
dualizados que maximicen la eficacia y reduzcan la carga de efectos adversos (San-

chez Madriz et al., 2024).

Un caso especialmente ilustrativo de la medicina personalizada asistida por IA
es elde lanutricidonindividualizada. Grupos de investigacion han desarrollado modelos
capaces de predecir la respuesta glucémica de una persona ante distintos alimentos,
a partir de variables como sus parametros analiticos, la composicion de su micro-
bioma intestinal, su nivel de actividad fisica y sus patrones alimentarios habituales
(Koteluk et al., 2021). Esto significa que, gracias a la IA, es posible disefiar planes die-
téticos a medida para pacientes con prediabetes o diabetes, orientados especifica-
mente a evitar los picos de glucemia que las recomendaciones generales son incapa-
ces de prevenir con la misma precision. En el ambito farmacolégico, un desarrollo ana-
logo es el de la farmacogendmica asistida por IA, donde los algoritmos procesan el
perfil genético del paciente para anticipar su capacidad de metabolizar distintos far-
macos, permitiendo ajustar tanto la seleccién del medicamento como su dosificacion

de manera verdaderamente individualizada.

Otro aporte central de la IA en este ambito es su capacidad de integrar datos
procedentes de fuentes heterogéneas. Uno de los mayores retos de la medicinade pre-
cision consiste en combinar informacién estructurada —valores de laboratorio, cons-
tantes vitales— con datos no estructurados, como anotaciones clinicas en texto libre,
imagenes diagndsticas o sefiales continuas procedentes de sensores portatiles. Los
algoritmos maés avanzados, incluyendo modelos de procesamiento de lenguaje natu-
ral, estan demostrando capacidad para extraer informacion relevante de historias cli-
nicas electrénicas y articularla con datos genémicos y de imagen, construyendo una
representacion integral del individuo que ningun profesional podria sintetizar manual-

mente. De este proceso pueden emerger asociaciones inesperadas —ciertas
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combinaciones de mutaciones, hallazgos imagenoldgicos sutiles y exposiciones am-
bientales que, en conjunto, elevan significativamente el riesgo de una enfermedad in-
frecuente—, que la IA detecta y comunica al clinico para que adopte las medidas per-

tinentes.

En la practica asistencial, la medicina personalizada potenciada por IA se ma-
terializa en herramientas como calculadoras individualizadas de riesgo, sistemas de
recomendacidn terapéutica y paneles de apoyo a la toma de decisiones. Un médico
que introduzca los datos de un paciente en uno de estos sistemas podria recibir suge-
rencias concretas y priorizadas: por ejemplo, que segun el modelo el paciente tiene
una probabilidad del 85% de responder favorablemente al farmaco A, frente a apenas
un 30% para el farmaco B, orientando asi la eleccion terapéutica —siempre en didlogo
con el criterio clinico del profesional—. Tanto empresas tecnoldgicas como centros
académicos de distintas latitudes trabajan en el desarrollo de plataformas de este tipo.
Es imprescindible, no obstante, advertir que la fiabilidad de estas recomendaciones
depende directamente de la calidad y la representatividad de los datos utilizados en el
entrenamiento. Si ciertos grupos de la poblacion —minorias étnicas, pacientes de eda-
des extremas, habitantes de contextos socioecondmicos desfavorecidos— estan su-
brepresentados en esas bases de datos, los modelos resultantes pueden comportarse
de manera menos precisa para ellos, reproduciendo y eventualmente amplificando
inequidades preexistentes en el acceso y la calidad de la atencidon (Sdnchez Madriz et
al., 2024). Por ello, una linea de investigacion activa y prioritaria es la de desarrollar
modelos equitativos y con capacidad de explicacidon en medicina personalizada, que
permitan comprender las razones subyacentes a cada prediccion y someterlas a vali-

daciéon médica rigurosa.

En sintesis, la IA esta dotando a la medicina personalizada de los instrumentos
necesarios para pasar de la aspiracién a la realidad concreta. Ya sea anticipando qué
paciente sano enfrenta un riesgo elevado de enfermar, identificando el tratamiento
mas adecuado para quien ya esta enfermo, o previniendo complicaciones en situacio-

nes clinicas especificas, las aplicaciones actuales muestran mejoras mensurables en

143



resultados clinicos y en la eficiencia del sistema. En el horizonte préximo, se espera
que estas herramientas se integren con mayor profundidad en la consulta médica co-
tidiana: generando automaticamente planes de cuidado personalizados antes de que
el paciente acceda al consultorio, o monitorizando de manera continua a los indivi-
duos mediante dispositivos portatiles para ajustar las recomendaciones en funcion de
los datos recogidos en tiempo real. La promesa de una atencién verdaderamente indi-
vidualizada y respaldada por IA esta mas proxima que nunca; sin embargo, su plena
realizacién esta condicionada a resolver los retos que su implementacion plantea,

cuestidon que se aborda en el apartado siguiente.

Analisis critico

A pesar del panorama prometedor que trazan los avances revisados, la integra-
cién de la inteligencia artificial en los circuitos del diagnéstico médico genera tensio-
nesy plantea interrogantes que no es posible soslayar. El primero de los desafios ma-
yores es el de la proteccion y privacidad de los datos. Los modelos de IA se nutren de
enormes volumenes de informacion proveniente de pacientes reales —imagenes, re-
gistros clinicos, secuencias gendmicas—, datos que por su naturaleza son altamente
sensiblesy cuya confidencialidad es un componente esencial de la confianza en el sis-
tema de salud. Cualquier vulneracion de esa informacion, ya sea por deficiencias téc-
nicas en los mecanismos de seguridad o por politicas de gestién inadecuadas, podria
comprometer seriamente la privacidad de los pacientes (Sanchez Madriz et al., 2024).
En este contexto surge también la cuestién de la titularidad de los datos: ¢a quién co-
rresponden los datos empleados para entrenar modelos de IA cuando provienen de
millones de historias clinicas? La transparencia en el uso de esa informacién y la ob-
tencion de un consentimiento informado genuino son condiciones irrenunciables para
evitar la instrumentalizacién de los datos de los pacientes sin su conocimiento ni vo-
luntad. Desde el plano juridico, distintas jurisdicciones han comenzado a promulgar
normativas especificas: en Europa, el Reglamento General de Proteccion de Datos y

las propuestas de Ley de IA abordan estas cuestiones con creciente precision; en
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Ameérica Latina, organismos vinculados a los derechos humanos han formulado reco-
mendaciones para encuadrar el uso de la IA en salud dentro de los principios de priva-

cidad y no discriminacion (Medinaceli & Silva, 2021).

Un segundo desafio de igual envergadura es el del sesgo algoritmico y la equi-
dad en el acceso. Cuando los datos de entrenamiento de un sistema de IA no repre-
sentan de manera equilibrada a la diversidad de la poblacidon, el modelo puede rendir
de forma inferior —o incurrir en errores sistematicos— en los subgrupos que han sido
histéricamente subrepresentados. Este fendmeno ya se ha verificado empiricamente:
sistemas de clasificacidon de lesiones cutdaneas entrenados principalmente conimage-
nes de personas de piel clara han mostrado un desempeno notoriamente mas bajo en
pacientes con tonos de piel méas oscuros. En diagndstico clinico asistido, un sesgo de
estas caracteristicas puede derivar en disparidades concretas, como una menor exac-
titud diagndstica para ciertos grupos étnicos, lo que perpetuariay podria amplificar las
inequidades ya existentes en el acceso y la calidad de la atencidn sanitaria (Sanchez
Madriz et al., 2024). La mitigacion de este problema requiere intervenciones en varias
etapas del proceso: desde la seleccion y depuracion cuidadosa de los datos hasta el
ajuste y la validacién diferenciada de los modelos en distintos subgrupos. Estrecha-
mente vinculada a esta preocupacioén se encuentra la cuestion de la explicabilidad de
las decisiones algoritmicas. Numerosos sistemas de aprendizaje profundo operan
como verdaderas "cajas negras": producen un resultado —por ejemplo, la estimacidn
de que una tomografia presenta signos compatibles con neumonia con un determi-
nado nivel de certeza— sin ofrecer una explicacién inteligible de qué caracteristicas de
laimagen condujeron a esa conclusion. Esta opacidad dificulta la confianza de los pro-
fesionales de la salud, habituados a sustentar sus decisiones en razonamientos que
puedan ser examinados y cuestionados. Para que la IA sea genuinamente adoptada
como herramienta de apoyo diagndstico, se requieren modelos con mayor transparen-
cia o metodologias de interpretacion que permitan reconstruir, al menos de forma
aproximada, el razonamiento del sistema (Sanchez Madriz et al., 2024). La explicabili-

dad no es solo un requisito para la confianza clinica: en contextos en que pueda
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exigirse rendiciéon de cuentas por una decisién diagndstica incorrecta, constituye tam-

bién una condicion de viabilidad juridica.

La regulaciony la validacion de las herramientas de IA en salud conforman otro
eje central del analisis critico. En la mayoria de los sistemas de salud, los marcos nor-
mativos han avanzado a un ritmo considerablemente mas lento que el de la innovacién
tecnologica. Resulta necesario establecer criterios claros y exigentes para la aproba-
cion de sistemas de |IA con aplicaciones clinicas, analogos en su rigor a los vigentes
para la comercializacidon de nuevos medicamentos o dispositivos médicos (Medinaceli
& Silva, 2021). Las agencias reguladoras deben responder a interrogantes inéditos:
¢como certificar la seguridad de un algoritmo que se actualiza de manera continua a
medida que incorpora nuevos datos? ;Con qué periodicidad debe revisarse un modelo
que evoluciona en el tiempo? Por otro lado, incorporar la IA a los flujos de trabajo clini-
cos implica exigencias de interoperabilidad con los sistemas de informacién hospita-
laria preexistentes, asi como la adaptacién de los procesos asistenciales. La estanda-
rizacion de los formatos de los datos clinicos —tanto de imagen como de registro tex-
tual— es un requisito fundamental para que los algoritmos puedan trasladarse de un
centro a otro sin perder eficacia (Sanchez Madriz et al., 2024). Un modelo que funciona
de manera 6ptima en un determinado hospital puede resultar inutilizable en otro si las
convenciones de registro difieren significativamente. A esto se suma la necesidad ur-
gente de definir con claridad las responsabilidades legales cuando un sistema de IA
interviene en un error diagndstico: ¢ recae la responsabilidad en el médico que utilizé
la herramienta, en la organizacion que la implementd, en el desarrollador del software,
0 en alguna combinacidén de estas partes? La ausencia de consenso sobre este punto
genera incertidumbre tanto para los prestadores de servicios de salud como para los

propios pacientes (Sanchez Madriz et al., 2024).

La construccion de marcos ético-legales internacionales en materia de IA en
salud es, en este contexto, una tarea impostergable; algunas iniciativas surgidas en el
seno de organismos como la OMS y en comités de bioética han planteado principios

orientadores —transparencia, justicia, beneficencia, no maleficencia— aplicados al
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desarrollo y la implementacién de |A, aunque todavia no se dispone de instrumentos

vinculantes de alcance universal (Morandin-Ahuerma et al., 2023).

No menos importante es el factor humano en este proceso de transicion tecno-
légica. La incorporacion de sistemas inteligentes al quehacer médico debe realizarse
sin deteriorar la relacién entre el profesional y el paciente ni comprometer los valores
fundamentales que definen la ética médica. Un principio que aparece de manera re-
currente en la literatura es que la IA debe complementary no desplazar el juicio clinico
del profesional (Fraser etal., 2018). Los pacientes depositan su confianza en personas,
no en algoritmos, y dimensiones como la empatia, la comunicacién honestay la capa-
cidad de integrar el contexto vital del paciente en la toma de decisiones son atributos
que, por elmomento, permanecen como patrimonio exclusivo del ser humano. Preten-
der delegar decisiones de alta complejidad a un sistema automatizado seria, en el es-
tado actual del conocimiento y la tecnologia, una actitud cuando menos imprudente.
Quienes desarrollan estas herramientas coinciden en sefalar que su funcién es liberar
al médico de ciertas tareas rutinarias o analiticamente exigentes, de modo que pueda
dedicar mayor atencion a la toma de decisiones informadas y a la dimensién humana
de la atencidn. Mantener la supervisién humana en todo proceso automatizado es, por
tanto, una condicion ineludible para preservar la ética del cuidado (Sanchez Madriz et
al., 2024). Surgen también dilemas relativos a la autonomia del paciente frente a las
recomendaciones del sistema: ;qué ocurre cuando un algoritmo sugiere una interven-
cién con la que el médico no concuerda? ¢ Podria un paciente reclamar un determi-
nado tratamiento amparado en lo que "la A indic6"? Estas situaciones requieren linea-
mientos claros y una comunicacioén transparente sobre como se generan las recomen-

daciones automatizadas y cuales son sus alcances y limitaciones.

En el plano de la practica profesional, existe también cierta resistencia al cam-
bio por parte de algunos integrantes del cuerpo médico. El temor a que la automatiza-
cién reduzca el valor de las competencias adquiridas a lo largo de afios de formacion,
o que incluso amenace la estabilidad laboral, es comprensible. La evidencia disponi-

ble hasta ahora sugiere que la IA tiende mas a redefinir los roles profesionales que a
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eliminar lanecesidad de los médicos: unradidlogo que trabaja con soporte de IA podra
concentrarse en la correlacion clinica de los hallazgos, la planificacion del manejoy la
comunicacién con el equipo de salud, dejando que el sistema automatizado realice el
tamizaje inicial de grandes series de imagenes. Esta reconversion de funciones re-
quiere, sin embargo, formacidn especifica y acompanamiento en el proceso de cam-
bio. Como sefalan Morandin-Ahuerma et al. (2023), la autonomia plena de lalA en me-
dicina es, por ahora, una posibilidad remota, y llevara —si acaso llegara a producirse—
mucho tiempo que las maquinas sean capaces de asumir la totalidad del razona-
miento y la responsabilidad inherentes a la practica médica. Mientras persistan los
obstaculos técnicos y las asignaturas pendientes en el plano ético, la IA debe ser con-
cebiday tratada como un instrumento de apoyo valioso, nunca como un sustituto del

médico.

Este andlisis critico pone de manifiesto que aprovechar el potencial de la IA en
eldiagndéstico médico exige un abordaje verdaderamente multidimensional: mejorar la
calidad y la diversidad de los datos disponibles para el entrenamiento, disefar algorit-
mos que sean al mismo tiempo equitativos y explicables, construir marcos regulatorios
y de responsabilidad juridica apropiados, garantizar la proteccion de los datos de los
pacientes y asegurar en todo momento la supervision activa de los profesionales de la
salud. Solo atendiendo a cada una de estas dimensiones en su conjunto sera posible
capitalizar las ventajas de la |A sin comprometer la seguridad del paciente ni los prin-
cipios éticos que rigen la medicina. El potencial es, sin duda, enorme; pero su realiza-
cién plena depende de la responsabilidad y la reflexividad con que se oriente el desa-

rrollo e implementacion de estas tecnologias.

Conclusiones

La inteligencia artificial se configura como uno de los factores mas determinan-
tes en la transformacioén del diagndstico médico contemporaneo, por cuanto abre po-

sibilidades concretas para elevar la precision, la eficiencia y la personalizacion de la
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atencion sanitaria a escalas antes impensadas. En el dominio de la imagenologia diag-
noéstica, la IA—especialmente mediante arquitecturas de aprendizaje profundo como
las redes neuronales convolucionales— ha acreditado su capacidad para detectar le-
siones y anomalias con una sensibilidad notable, apoyando a los especialistas en la
identificacion precoz de enfermedades y contribuyendo a reducir los errores por omi-
sion. En paralelo, en el campo de la medicina personalizada, las técnicas de |A estan
haciendo posible la integracidon de volumenes masivos de datos heterogéneos —clini-
cos, gendmicos, relativos al estilo de vida— para estratificar riesgos y adaptar las inter-
venciones terapéuticas a las necesidades especificas de cada paciente, con perspec-
tivas favorables en términos de resultados clinicos y equidad en la atencién (Sanchez
Madriz et al., 2024). Los avances revisados ofrecen evidencia concreta de estos bene-
ficios, que van desde diagndsticos asistidos porimagen mas oportunos hasta decisio-
nes terapéuticas orientadas por predicciones individualizadas, con ejemplos exitosos

documentados en multiples especialidades.

Este progreso, sin embargo, no puede separarse de los desafios que lo acompa-
Aany que tampoco admiten ser minimizados. La proteccién de los datos médicos de
los pacientes, la eliminacién de sesgos en los modelos, la exigencia de transparencia
en el funcionamiento de los sistemas de IA, las implicaciones éticas y juridicas de su
aplicacién clinica y la necesidad de mantener al profesional humano como arbitro de
las decisiones son condiciones que deben abordarse de manera integral. Avanzar en
todos estos frentes requiere un compromiso colectivo: el desarrollo de marcos regula-
torios sdlidos, la mejora constante de la calidad y la representatividad de los datos de
entrenamiento, y la participacion activa de profesionales de la salud, pacientes y es-
pecialistas en ética en el disefio e implementacion de las soluciones tecnoldgicas (Mo-
randin-Ahuerma et al., 2023). Unicamente a través de este desarrollo responsable e
inclusivo podran las innovaciones tecnolégicas traducirse en herramientas verdadera-

mente confiables dentro de la practica clinica cotidiana.

Mirando hacia adelante, la IA tiene el potencial de convertirse en un compo-

nente habitual e integrado de los sistemas de salud en los préximos anos, no para
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sustituir a los profesionales sanitarios, sino para potenciar sus capacidades. Si se logra
superar con éxito las barreras actuales, es razonable proyectar un futuro en el que los
diagnodsticos asistidos por IA formen parte del estandar de cuidado: sistemas capaces
de analizar en tiempo real los datos generados por monitores y dispositivos portatiles
para alertar sobre alteraciones antes de que aparezcan sintomas, o de sugerir reco-
mendaciones preventivas y terapéuticas personalizadas construidas sobre la informa-
cion combinada de millones de casos (Sanchez Madriz et al., 2024). En ese escenario,
la medicina podria ser mas proactiva, orientada a la prevencién y verdaderamente
adaptada a cadaindividuo, contribuyendo asi a poblaciones mas saludablesy con ma-

yor capacidad para participar activamente en el cuidado de su propia salud.

En definitiva, la convergencia entre inteligencia artificial y diagnéstico médico
promete transformar de manera profunda la atencidn sanitaria a escala global, siem-
pre que el camino se recorra con la prudencia y el rigor ético que la magnitud del reto
exige. La evidencia acumulada hasta hoy sugiere que los beneficios —diagndsticos
mas certeros, tratamientos a la medida de cada persona y una gestion mas eficiente
de los recursos— pueden ser de enorme magnitud. Hacerlos realidad dependera de la
capacidad colectiva de la sociedad —investigadores, clinicos, legisladores y ciudada-
nos— para implementar estas herramientas de un modo que respete la dignidad hu-
manay contribuya efectivamente a mejorar la calidad de vida. Con ese horizonte y ese
compromiso como guia, la IA puede acompanar al personal de salud como un aliado
de incalculable valor, y juntos hacer posible una medicina mas precisa, personalizada

y genuinamente humana en el siglo que comienza.
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Resumen

El presente trabajo de investigacion se desarrolla con base en el desarrollo que viene
experimentando el sector servicios de la banca en funcién del progreso de la digitali-
zacion con lainteligencia artificial. EL objetivo es analizar desde el espacio académico,
los avances que tiene este sector en la optimizacion de las operaciones bancarias en
cuanto atiemposy esfuerzos en la atencidén al cliente, respondiendo a las necesidades
de agilidad y eficiencia del sector que se ve presionado por la competitividad. La me-
todologia de este trabajo es de tipo cualitativo partiendo de la revisién bibliografica
para encontrar un canal metodoldgico de diversos autores mediante varias herramien-
tas de busqueda de bases de datos bibliograficas como Scopus, Science Direct princi-

palmentey del uso de la inteligencia artificial aplicada a la investigacion cientifica. Los
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principales resultados evidencian que la optimizacion de tiempos y recursos en gene-
ral se deriva del uso de la tecnologia palpada en ahorros significativos de esta industria

que a su vez requiere de alta inversién para su desarrollo.

Palabras clave: Innovacion, Inteligencia artificial, Banca, Calidad, Servicios.

Introduccion

El desarrollo de la inteligencia artificial (I1A) en el sector financiero ha transfor-
mado significativamente los modelos operativos de los servicios bancarios como la
atencion al cliente y los procesos de analisis de riesgo, respondiendo no solo a la ne-
cesidad de eficiencia y agilidad, sino también a la presién competitiva de un entorno
digital en constante evolucidon. Segun (Vukovi¢ et al., 2025), lainversidon en IA por parte
de las instituciones financieras al 2027 sera aproximadamente de 97 mil millones de
dodlares, con una tasa de crecimiento anual compuesta del 29.6 %. Este crecimiento
estara basado en la adopcion disruptiva de tecnologias como el aprendizaje automa-

tico, el procesamiento de lenguaje natural y la automatizacion robdtica de procesos.

En este contexto, el concepto de "Banking 4.0" sintetiza la transformacion digi-
tal de los servicios financieros impulsada por la IA. (Noreen et al., 2023) manifiestan
que la era bancaria caracterizada por procesos automatizados basados en la interac-
cion cliente-servidor por medio de tecnologias inteligentes, personalizadas y accesi-
bles. El estudio empirico realizado en cinco paises asiaticos evidencia que variables
empresariales, como la utilidad percibida, la actitud hacia la tecnologia y el conoci-
miento sobre IA, tienen un impacto significativo en la intencién de adopcién de los
usuarios. Sin embargo, también se destaca que una de las barreras que pueden expe-
rimentar es el riesgo en el servicio, cuestién trasladada como parte de la responsabili-
dad a las entidades bancarias para garantizar las operaciones bajo un concepto de res-

paldoy garantia a sus usuarios.
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Una de las aplicaciones visibles de la IA en banca es el uso de chatbots para la
atencion al cliente. (Graham et al., 2025) argumentan que estas herramientas mejoran
los niveles de eficiencia y aportan valor agregado al tiempo de ciclo del proceso, al
ofrecer respuestas inmediatas, con disponibilidad 24 horas al dia, los 365 dias del afio,
y reduciendo los tiempos de espera, factores que se traducen en una mejora de la ex-
periencia del usuario. Mediante estudios basados en entrevistas a expertos y analisis
de casos, el estudio concluye que los chatbots tienen un impacto positivo en la satis-
faccion y fidelizacion del cliente, aunque aun presentan limitaciones en términos de
precisidon en respuestas complejasy personalizacidon profunda. La integracién con mo-
delos de aprendizaje continuo se vislumbra como una solucién prometedora para su-

perar estas deficiencias.

En el ambito del riego crediticio, Fenerich et al. (2020), comparan el desempefio
de tres algoritmos como el Bayesian Networks, Arboles de Decisién y Support Vector
Machine en una muestra de datos reales de 5432 empresas. Tras aplicar técnicas de
clases, codificacion binariay seleccidon de variables, el modelo basado en SVM alcanzo
una precision del 95.2 %, lo cual demuestra la eficacia de estas metodologias en la

identificacién automatica de clientes con alto riesgo de impago.

A pesar del potencial transformador de la IA, persisten los desafios éticos. A
esto Vukovi¢ et al. (2025) Consideran que los marcos normativos regulatorios para una
supervision efectiva de los sistemas de |A son latentes en referencia a la responsabili-
dad algoritmica. La necesidad de enfoques de |A es crucial para que los sistemas pue-
dan ser controlados por actores humanos, con el fin de reducir el riesgo sistémico en

mercados financieros y bancarios.

El problema de investigacion para este trabajo se plantea a partir de que, a pesardela
creciente incorporacién de tecnologias basadas en IA en el sector bancario, las insti-
tuciones financieras enfrentan dificultades para traducir estos avances tecnolégicos
en mejoras reales en la calidad del servicio, la experiencia del cliente y la eficiencia

operativa debido a la falta de estrategias alineadas a la innovacién tecnolégica y
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gestion de calidad, para lo cual se propone la siguiente pregunta de investigacion:
¢ccomo influye la implementacidn estratégica de inteligencia artificial en la mejora de
la calidad del servicio en el sector bancario? Para ello, el objetivo principal de este tra-
bajo consistid en determinar el impacto de la inteligencia artificial como herramienta
estratégica para la innovacion y la mejora de la calidad en los servicios del sector ban-
cario, estudio que se justifica argumentando que la transformacién digital del sector
bancario es una necesidad impostergable en un entorno competitivo, hiperconectado
y centrado en el cliente. La inteligencia artificial ha emergido como una tecnologia
clave que promete optimizar procesos, reducir costos, personalizar servicios y elevar
los estandares de calidad. Sin embargo, su implementacion efectiva requiere mas que
adopcidn tecnolégica: implica una vision estratégica que conecte la innovacién con la
mejora continua de la calidad. Este estudio se justifica por la necesidad de generar co-
nocimiento aplicado que permita a las instituciones bancarias maximizar los benefi-
cios de lalAydesarrollar modelos de gestidon que garanticen resultados sostenibles en
eficiencia, competitividad y satisfaccién del cliente. La metodologia de este trabajo es
de tipo cualitativa pues parte de la revision bibliografica en las diferentes bases de da-
tos cientificas para con este acervo de trabajos académicos mirar los ejes comunes
de avances y aplicaciones tecnoldgicas con IA en esta industria ademas de que fue la
inteligencia artificial como Chat GPT, Research Rabbit, Deep Seek entre otras que per-
mitieron encontrar literatura significativa pertinente para el desarrollo del marco con-

ceptualy subtemas en el que se basa este trabajo.

La inteligencia artificial como catalizador de calidad en la infraestructura de servicios
bancarios: Perspectivas desde la automatizacion, la satisfaccion del cliente y la gestion
delriesgo

La inteligencia artificial (IA) desde el presente lustro se presenta como una he-
rramienta tecnoldgica utilizada en todos los ambitos de la ciencia. En el sector banca-
rio, se vienen impulsando transformaciones de automatizacion con miras en la optimi-

zacion de los recursos financieros. A través de tecnologias como el aprendizaje
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automatico, los sistemas de planeacién y prediccion, la IA trabaja en procesos cada
vez mas seguros y personalizados, lo que conlleva experiencias efectivas y relaciones

adecuadas con los clientes.

Desde una perspectiva estructural, la integraciéon de IA en la infraestructura
bancaria ha permitido superar barreras técnicas histéricas como la escalabilidad y la
conectividad. Wu, 2025 propone una arquitectura mejorada avanzada como el MO-
ILSTM, que optimiza la capacidad con el fin de trabajar con metadatos que son la base
de toma de decisiones en entornos de alto riesgo. El estudio evidencia que la imple-
mentacién de este enfoque reduce las amenazas econdmicas en un 18 %, mejora la
calidad del servicio en un 32 %y eleva la integracién de servicios en un 45 %, cuestion

que da fortaleza estratégica a la |A en el trabajo operativo de la banca.

En referencia a la satisfaccion del cliente, y mejora continua de la calidad, se
comprende que su avance es gracias a la incorporacion de la IA en sus procesos. Mi
Alnaser et al. (2023) sostienen que el modelo de confirmacion de expectativas con fac-
tores como la personalizacidn, la estética visual y la calidad de la comunicacién cons-
tituye elementos esenciales generados por la IA en usuarios con alto apego a los servi-

cios tecnoldgicos dados por procesos de chatbots, sistemas biométricos, entre otros.

Ikhsan et al. (2025) refuerzan el hecho de que los usuarios tecnolégicos de la
banca se ven influenciados por la percepcién de ganancia personal mediante el ahorro
de tiempo, seguridad y confianza en los sistemas. Mediante este modelo, identificaron
que la actitud positiva hacia la IA 'y su percepcion, incrementan su uso. Sin embargo,
no es menos cierto que la IA en el sector bancario enfrenta desafios vinculados a la
seguridad y transparencia de la informacién en especial con las amenazas y ciber ata-
ques. Vecchietti et al. (2025a) introducen el modelo basado en una estrategia organi-
zacional para equilibrar los beneficios de la IA. A través de entrevistas a gestores ban-
carios, el estudio demuestra que la percepcion de pérdida de libertad y riesgo de tomar

decisiones errdneas impacta negativamente en la confianza, por lo que propone la
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inversion en sistemas de deteccion automatica y formacioén avanzada como solucio-

nes para restaurar la autonomia y fortalecer la integridad operativa.

En el plano operativo crediticio, la IA también ha revolucionado este aspecto en
cuanto al trabajo en la medicién del riesgo en la evaluacién de procesos crediticios, la
prevencioén del fraude y la gestion de inversiones. Polireddi (2024) destaca que el uso
de sistemas basados en |A ha permitido a los bancos ahorrar hasta 447 mil millones de
dolares en 2023, con proyecciones que alcanzan el billén para 2030. Tecnhologias como
el aprendizaje automatico no solo han mejorado la capacidad de analisis, sino que vie-
nen mejorando en el analisis y la precision de la verificacion de riesgos de fraudes ban-
carios, laautomatizacion de préstamosy el disefio de ofertas personalizadas que traen

como consecuencia mejoras significativas en la calidad del servicio.

La sinergia entre automatizacioén, seguridad y experiencia del cliente convierte
ala lA enun eje transversal en los procesos de mejora continua de la calidad. Sin em-
bargo, suadopcion requiere de una infraestructura organizacional robusta, normativas
claras, y un enfoque ético que garantice la transparenciay el respeto a la privacidad. El
desafio, por tanto, no radica solo en la implementacién tecnoldgica, sino en su gober-
nanza efectiva, aspecto sefialado por diversos autores como clave para consolidar la
confianza y sostenibilidad del ecosistema bancario (Ikhsan et al., 2025; Vecchietti et

al., 2025a).

Ciberseguridad bancaria e inteligencia artificial: sinergias emergentes para la protec-
cién de datos y transacciones financieras

La ciberseguridad en el sector bancario viene adquiriendo relevancia estraté-
gica en el contexto de la transformacién digital. En este entorno, las instituciones fi-
nancieras enfrentan desafios criticos como el fraude, la manipulacién de identidades,
los ataques a infraestructuras de las plataformas tecnoldgicas bancarias y financieras

en referencia a estafas y la proteccién de datos personales. Ante estos retos, diversas
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investigaciones apuntan al desarrollo de marcos sinérgicos entre IAy otras tecnologias

para reforzar la seguridad bancaria.

Uno de los enfoques importantes constituye la propuesta del modelo IBAI (Inte-
grated Blockchain and Artificial Intelligence), que articula mecanismos de blockchain
con capacidades de anélisis inteligente proporcionadas por IA. Este modelo no solo
detecta comportamientos sospechosos con una precision de hasta el 98 %, sino que
también permite decisiones rapidas y objetivas en entornos de alta volatilidad como el
financiero (Alenizi et al., 2024). A través del IBAI, los bancos logran integrar servicios
seguros en tiempo real, evitando el control centralizado y reduciendo la exposicion a

ataques cibernéticos.

Otro ejemplo es el uso de arquitecturas avanzadas como (Mothly Optimized Im-
proved Long Short-Term Memory), utilizadas en la mejora de la prediccion financiera
mediante algoritmos de clasificacion multiclase. Este enfoque permite a las institucio-
nes bancarias procesar de forma eficiente grandes volumenes de datos secuenciales,
lo que resulta vital para detectar fraudes complejos, gestionar el crédito y anticipar

eventos financieros adversos (Wu, 2025).

Enelcaso de latecnologia basada en Blockchain no solo fortalece la seguridad,
sino que también garantiza la transparencia de las transacciones bancarias. Por ejem-
plo, la implementacion de centros de datos privados en la arquitectura permite a los
usuarios controlar la informacidon que comparten, integrando mecanismos de acceso
diferenciados, verificacion basada en aprendizaje automatico (Alenizi et al., 2024).
Esto significa que lalA no se limita a proteger los datos, sino que también aprende con-

tinuamente de las amenazas para fortalecer las defensas del sistema.

Desde una perspectiva global, la integracién de IA en la ciberseguridad finan-
ciera ha mostrado unimpacto positivo en la rentabilidad de los bancos. Un estudio rea-
lizado en 20 paises demostré que la innovacion tecnolégica basada en IA en el sector

bancario incremento significativamente el retorno sobre activos (ROA), especialmente
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en economias con fuerte desarrollo en infraestructura tecnolégica y crecimiento eco-
némico (Baffour Gyau et al., 2024). Este hallazgo resalta que la ciberseguridad impul-
sada por IAno solo es una herramienta de defensa, sino también un factor competitivo

y de rentabilidad para las instituciones financieras.

Adicionalmente, se identifican beneficios en términos de proteccion de la pri-
vacidad frente a amenazas mas sofisticadas, como los deepfakes. La |A permite iden-
tificar patrones sintéticos, manipulacién audiovisual y suplantacion de identidades,
riesgos que afectan tanto a la seguridad institucional como a la confianza del (Vec-
chietti et al., 2025b). En este sentido, se propone un modelo basado en el "calculo de
privacidad empresarial”, que evalla riesgos, beneficios y el consentimiento en el uso
de datos personales en entornos con alta automatizacion, reforzando asi las politicas

de privacidad.

Sin embargo, la adopcién de estas tecnologias no esta exenta de desafios regu-
latorios. El estudio de Baffour Gyau et al. (2024) senala que, si bien lainnovaciéon en IA
tiene efectos positivos, una sobreexposiciéon sin marcos normativos adecuados puede
generar rendimientos decrecientes y vulnerabilidades sistémicas. La falta de armoni-
zacion regulatoria entre paises y la insuficiente preparacion tecnoldgica de algunas
economias limitan los beneficios de la ciberseguridad basada en IA. Por tanto, se re-
quieren politicas publicas que promuevan ecosistemas de innovacion responsable, in-
versiones en infraestructura y regulacion adaptativa para garantizar el uso seguro y

ético de estas tecnologias.

Por otra parte, los sistemas de clasificacion mejorados como ILSTM son alta-
mente efectivos para gestionar flujos de datos complejos en tiempo real, lo que per-
mite implementar sistemas de defensa adaptativa frente a amenazas nuevasy persis-
tentes (Wu, 2025). La capacidad de estos sistemas para detectar patrones en datos
secuenciales permite identificar anomalias incluso en redes bancarias distribuidas, lo
cual es esencial en el contexto de operaciones internacionales y servicios financieros

digitales.
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La IA, combinada con otras tecnologias emergentes, redefine la nocidon de ci-
berseguridad en la banca, desplazandola de un modelo reactivo a uno predictivo y
adaptativo. La innovacién en algoritmos, arquitectura de datos, control de accesos y
proteccion de identidades permite una respuesta mas agil, eficiente y transparente
frente a amenazas cibernéticas. Asimismo, la proteccion de los datos del cliente se
convierte en un eje estratégico, no solo desde la perspectiva de la seguridad informa-
tica, sino como un elemento clave en la confianza y fidelizacién de los usuarios finan-

cieros.

Confianza, ética y sostenibilidad en la inteligencia artificial aplicada a los servicios fi-
nancieros: una agenda integradora para la banca del futuro

Laintegracion de lainteligencia artificial (I1A) en el sector bancario representa un
avance significativo en el negocio. Estas herramientas plantean interrogantes de orden
ético, organizacional, regulatorio y ambiental que las instituciones financieras deben
abordar para garantizar una implementacién sostenible y confiable. En este contexto,
la presente revision analiza la evolucion del papel estratégico de la IA en la banca,
desde una perspectiva que combina sostenibilidad empresarial, desarrollo ético de
sistemas, control interno automatizado, regulacion financiera y servicios de asesoria

inteligente, con base en seis estudios recientes.

Uno de los elementos clave que emergen del analisis bibliométrico del sector
es la consolidacién de lineas de investigacion centradas en la aplicacién de IA para la
prediccion de riesgos, la deteccion de fraudes, la gestion de inversiones y la automati-
zacion de procesos financieros. Pattnaik et al. (2024). Identifican que las publicaciones
sobre |A y aprendizaje automatico en finanzas han crecido exponencialmente desde
2010, destacandose enfoques sobre series temporales, redes neuronales y modelos
de prediccion bursatil. Sin embargo, este analisis también revela una tendencia re-

ciente hacia el estudio de temas como sostenibilidad, ética algoritmica y gobernanza,

160



lo que refleja un cambio en la agenda investigativa hacia una vision mas integral del

impacto de la IA en los servicios financieros.

En linea con esta evolucién tematica, Braga et al. (2025) proponen una taxono-
mia técnica para el desarrollo de sistemas de IA confiables, fundamentada en una re-
vision sistematica de la literatura. Esta taxonomia trabaja basada en principios éticos,
legales y técnicos con el objetivo de gestionar criterios de confiabilidad a lo largo del
ciclo devida de los productos tecnoldgicos. Este aspecto es importante para la banca,
ya que permite el desarrollo de algoritmos que no solo funcionen correctamente, sino
que también respeten los derechos de las personas y, ademas, que puedan ser audi-

tados por terceros.

La confianza del cliente y la legitimidad publica son factores criticos en la adop-
cion de tecnologias automatizadas en el &mbito financiero. Segun (Martinez-Moreno &
Petko, 2024)Los servicios de asesoramiento financiero basados en IA deben cumplir
no solo con requisitos técnicos de precision, sino también con principios éticos, situa-
cion que es de interés delusuario. En su revision critica, los autores identifican lagunas
en la regulacioén, ausencia de transparencia en los modelos, y escasa atencion a la al-
fabetizacion financiera del usuario final. Para enfrentar estos retos, proponen una
agenda centrada en la explicabilidad algoritmica, la proteccién de datos personalesy

equidad.

El fortalecimiento de la gobernanza interna también se ve potenciado por la A,
particularmente en el ambito del control organizacional. Liu & Kong (2025) demues-
tran, a través del estudio de una empresa china, como los sistemas inteligentes apli-
cados al control interno permiten mejorar significativamente la deteccién de fraudes,
la eficiencia contabley la prevision de riesgos financieros. Utilizando tecnologias como
el aprendizaje profundo (deep learning), el procesamiento de lenguaje natural (NLP) y
la mineria de datos, el sistema evaluado logré una cobertura del 100 % en auditorias

de cumplimiento y redujo en mas del 80 % los tiempos de revision. Estas capacidades
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son altamente transferibles al sector bancario, donde el control de cumplimientoy la

gestion del riesgo regulatorio son pilares esenciales de calidad.

No obstante, la aplicacion de IA en bancatambién plantea importantes desafios
normativos. En su estudio prospectivo, Buczynski et al. (2025) identifican cinco ejes
que marcaran la agenda regulatoria en gestién financiera e inversion: transparencia al-
goritmica, proteccion al consumidor, supervision automatizada, sesgos, equidad, y
sostenibilidad. Los autores advierten que la velocidad de innovacioén en IA supera la
capacidad de adaptacién de los marcos regulatorios tradicionales, por lo que propo-
nen modelos de regulacidon adaptativa y colaborativa entre gobiernos, bancos y desa-

rrolladores tecnolégicos.

En paralelo, la sostenibilidad organizacional se convierte en un factor clave para
medir el impacto de la A en la industria bancaria. Chen et al. (2025) Mediante su estu-
dio evidenciaron cémo el uso de la IA incrementd la productividad y la efectividad de
los procesos de las empresas, pero también generd externalidades negativas sobre el
medio ambiente. El estudio, basado en un panel de 3.853 empresas entre 2010y 2023,
encuentra que larelacién entre IAy competitividad sostenible es mediada por factores
como el tipo de propiedad, el nivel de desarrollo regional y la inversidon en capital hu-
mano. Para el sector financiero, esto implica que la implementacion ética de IA debe
considerar no solo sus beneficios econdmicos, sino también su impacto socialy eco-

légico.

La convergencia entre sostenibilidad, ética y regulaciéon abre el camino hacia
una inteligencia artificial verdaderamente confiable en el sector bancario. La pro-
puesta metodoldgica de Braga et al. (2025), conocida como CRISP-TAI, permite articu-
lar estos principios en todo el ciclo de desarrollo de sistemas de IA, desde el disefo
hasta el monitoreo. Su enfoque multidimensional permite, por ejemplo, traducir prin-
cipios abstractos como “beneficencia” en tareas concretas como garantizar la accesi-

bilidad de los servicios, o transformar la “explicabilidad” en métricas de transparencia
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y trazabilidad algoritmica. Este modelo representa una herramienta clave para cons-

truir entornos financieros mas seguros, justos y sostenibles.

Los estudios analizados coinciden en que el futuro de la calidad e innovacién
en la banca no dependera solo de la precisién de los algoritmos o la velocidad de pro-
cesamiento, sino de la capacidad de integrar la IA en marcos éticos, regulatorios y sos-
tenibles. Esto implica una redefinicidon de los indicadores de calidad bancaria, que de-
ben incorporar métricas de confiabilidad algoritmica, responsabilidad institucional y
sostenibilidad organizacional. De este modo, se consolida una nuevavision estratégica
delalAenlabanca: no como una herramienta meramente técnica, sino como un com-

ponente estructural de gobernanza e innovaciéon responsable.

Satisfaccion del cliente y aceptacion del e-banking habilitado por IA

La literatura reciente sobre banca digital habilitada por inteligencia artificial (I1A)
revela que la satisfaccion del cliente y la aceptaciéon del e-banking estan profunda-
mente influenciadas por factores como la confirmacién de expectativas, el desem-
peno percibido, la reputacion corporativa, la calidad de la comunicacidny la atractiva
presentacionvisual de las interfaces digitales (Mi Alnaser et al., 2023). Espinoza (2025)
demostré mediante un modelo integrado que estos antecedentes explican aproxima-
damente 51,1 % de la varianza en satisfaccion del usuario y 48,3 % en aceptacion del
e-banking impulsado por IA; la calidad de la comunicacién y la reputacién corporativa
emergieron como predictores particularmente fuertes (Mi Alnaser et al., 2023). Este
estudio, basado en una muestra de 251 usuarios de banca digital en Palestina, empled
SEM vy ofrece una robusta base empirica con R*y Q® altos. La investigacién de Shaikh
et al. (2024) en India con 189 encuestados de cuatro bancos principales (State Bank of
India, Axis Bank, Punjab National Bank, HDFC) encontré que la implementacion de IA
mejora la experiencia del cliente en torno a la accesibilidad y eficiencia (hasta 15 % de
incremento en satisfacciéon y reduccion del tiempo en 25 %), pero subrayan que la

atencion humana sigue percibiéndose como mas satisfactoria en casos complejos
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(Shaikh, 2023). Este hallazgo sugiere que la IA actia como complemento, no como
sustituto del servicio personal. Aguiar-Costa et al. (2022), a través de un metaanalisis,
realizaron varios analisis en |A en la entrega de servicios, el mismo que indica que las
dimensiones clasicas del SERVQUAL—fiabilidad, capacidad de respuesta, seguridad,
empatia—siguen correlacionando positivamente con la satisfaccion del cliente en en-

tornos donde la IA juega un rol activo en la atencién.

(Ho et al., 2025) examinan la relacion entre la satisfaccién del cliente y la lealtad
en la banca movil, integrando la moderacién del indice de preparacion tecnolégica.
Analizaron a 258 usuarios de mobile banking en los Estados Unidos y luego aplicaron
un modelo de ecuaciones estructurales parciales. Los resultados revelaron que las di-
mensiones optimismo e innovacion refuerzan positivamente el vinculo entre satisfac-
ciony lealtad, mientras que laincomodidad y la inseguridad lo debilitan. Desde un en-
foque practico, proponen el disefio de servicios de banca movil que considere distintos
niveles de preparacién tecnoldgica para contribuir al campo al desplazar el foco del

simple uso hacia la satisfaccion sosteniday la lealtad del cliente

Este conjunto de investigaciones revela un patrén claro de comportamiento en
referencia a la implementacién de IA en banca digital para mejorar la satisfaccion del
cliente y facilita la aceptacion tecnolégica, especialmente cuando se atienden expec-
tativas, desempefio, reputaciony calidad de comunicacidn; sin embargo, la exclusion
del contacto humano en ciertos contextos sigue siendo una limitante perceptual. La

robustez metodoldgica de estos

Resultados y discusion

La incorporacién de la inteligencia artificial (I1A) y la tecnologia en sus multiples
herramientas para uso en la industria financieray bancaria representa un avance trans-
versaly trascendental a partir de la época de la pandemia de Covid 2019. Este proceso
de transformacién digital basado en la implementacion de procesos definidos en la

cadena de valor de la banca ha permitido optimizar los servicios, ya sea para optimizar
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los recursos que son escasos, que en este caso trabajan con los algoritmos de minimi-
zacién o de maximizacion de las ganancias con el fin de experimentar actividades de
mejora continua con énfasis en el desarrollo de la eficiencia técnica y global de la in-
dustria bancaria. Adicionalmente, esta sujeta a ofrecer experiencias reales a los usua-
rios. La lA, en particular, se ha convertido en una aliada estratégica para las entidades
financieras y bancarias, ya que permite analizar en tiempo real grandes volumenes de
datos que sirven para la eventual toma de decisiones que pueden guiar el curso del
negocio hacia la competitividad empresarial y, ademas, detectar patrones de compor-
tamiento, anticipar riesgos en el disefio de soluciones adaptadas a las necesidades de

cada cliente.

Existen multiples beneficios que la IA contribuye al negocio bancario, entre va-
rios de ellos tenemos el desarrollo de la atencidn al cliente, tanto asi gue se ha vuelto
un servicio personalizado con los chatbots avanzados y asistentes virtuales las 24 ho-
ras en todo el aio, deteccidn de fraudes anclada en la ciberseguridad, la automatiza-
cién permanente de los procesos operativos, principalmente en las tareas de alta de-
manda operativa, en la utilizacion de documentos. Algo importante también es la utili-
zacion de sofisticados algoritmos para el analisis crediticio puesto que de manera au-
téonoma sistematizada analiza factores en un rango amplificado de variables para la
ayuda en la toma de decisiones de otorgar créditos a las personas y cada vez con ma-
yor precisién lo que conlleva a un punto critico Enel negocio bancario que es la colo-
cacion de inversiones efectivas en los diferentes mercados financieros con el fin de
obtener retornos dindamicos en una cartera de productos amplia y constantemente
analizada basada en el analisis predictivo tomando en cuenta los posibles escenarios
de riesgo y por supuesto esta finalmente la innovacién contante de productos por la
amplia capacidad de manejo de datos cuya implementacion impulsan el aprendizaje
sostenido para redefinir de manera constante los cambios positivos en la industria

bancaria con tendencia hacia un modelo eficiente y centrado en el cliente.

Uno de los principales aportes, como se aprecia en el parrafo anterior, es la au-

tomatizacidn de procesos operativos que parten de la automatizacién de las
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actividades manuales con base en el analisis de la duplicaciéon de tareas y esfuerzos.
A través de herramientas como los chatbots, los sistemas de asesoramiento virtual y
la robdtica financiera, los bancos han conseguido reducir ampliamente los costos, agi-
lizar la atencion al cliente y aumentar la precision en las operaciones. Esto no solo in-
crementa la productividad, sino que también libera recursos humanos para tareas de
mayor valor estratégico. Ademas, la IA contribuye a fortalecer la seguridad, mediante
la deteccién temprana de fraudes, la autenticacién biométrica y el analisis de transac-

ciones sospechosas, reduciendo asi los riesgos operativos y financieros.

Por otro lado, las tecnologias emergentes como el big data, la analitica predic-
tiva, el blockchain y la computacién en la nube han redefinido la forma en que se ges-
tionan los servicios bancarios. Estas herramientas facilitan la toma de decisiones ba-
sada en evidencia, promueven la transparencia de las operaciones y garantizan una
mayor trazabilidad de las transacciones. Asimismo, la digitalizacién ha impulsado la
inclusioén financiera, permitiendo que personasy pequefas empresas antes excluidas
del sistema tradicional puedan acceder a productos y servicios financieros mediante

plataformas digitales, aplicaciones moéviles y fintechs.

Si bien el potencial que falta por descubrir de la |IA para mejorar el sector ban-
cario tanto publico como privado merece una atencion seria en el desarrollo de aplica-
ciones inteligentes ancladas en sistemas de seguridad y ética responsable. Esto se
debe a que algunas inquietudes que surgen de la IA generativa son particularmente
evidentes cuando se habla de su uso en industrias altamente reguladas bajo regula-
ciones tanto locales como extranjeras, como es el caso de la aplicacidon de las normas

internacionales de la banca.

El sector bancario utiliza la IA para multiples canales, como es el caso de ofre-
cer anuncios personalizados, generar recomendaciones de compra de productos fi-
nancieros a clientes segun su historial de navegacion en redes socialesy compras, pa-
gos de los diferentes servicios comerciales y pago de servicios basicos. Al igual que

otros sectores, en el &mbito financiero las unidades recurren a la IA para lograr mayor
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eficiencia operativa, reducir costos, automatizar tareas repetitivas, impulsar produc-

tos financieros.

La digitalizaciéon ha cambiado radicalmente la gestién financiera de las empre-
sas. Lo que hace muy poco tiempo suponia horas de calculos a manoy revision de do-
cumentos, ahora se hace en cuestién de minutos gracias a la automatizaciéon y al uso
de lainteligencia artificial. No hace mucho, la gestidn financiera se basaba en registros
manuales, libros contables y procesos con total dependencia manual. Cientos de
compafiias mantienen esta narrativa que esta expuesta a errores de labor diaria que
son ineficientes. Sin embargo, ya con la llegada de los sistemas de planificacion de re-
cursos empresariales (ERP) y las plataformas digitales, las empresas han podido me-
jorar los tiempos en la estructura y generacion de informacion contable, evitar errores
de tipo humano, mejorar de manera considerable la gestidony gerencia del flujo de caja,
ademas estos algoritmos en el negocio son aprovechados de manera inteligente para
trabajary anticipartendenciasy prever escenarios futuros, deteccién de fraudes y ano-

malias, preestablecery disefar presupuestos reales.

La adopcion estratégica de la inteligencia artificial generativa en la banca abre
un abanico de beneficios en cuanto a la transformacion digital del negocio. En un con-
texto en el que se busca potenciar este sector en las unidades criticas como son las
operaciones bancarias, ocho de cada diez entidades bancarias ya estan utilizando la
IA para optimizar sus procesos internos a decir del innforme Ascendant de Minsait (In-
dra Group) que, bajo el titulo IA que indica la adopcion de estas herramientas en la co-
lumna vertebral de las instituciones financieras al grado de automatizarlas en las acti-
vidades clave de su mapa de procesos. En este sentido se habla de la inteligencia arti-
ficial como activo para la banca en referencia a que se establecen cimientos soélidos
para continuar desarrollando patrones de ayuda de la IA en forma efectiva en sus ope-
raciones. Por lo expuesto, se puede conjeturar que en los proximos diez afnos se prevé
que la banca siga experimentando avances hacia una transformacién significativa gra-
cias a las aplicaciones inteligentes, que la convierten en un activo de la estrategiay no

Unicamente en un habilitador o mejora tecnoldgica.
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Segun Minsait, el sector se dirige hacia un enclave logico global donde las enti-
dades bancarias seguiran aplicando la IA en los diferentes macroprocesos de la ca-
dena de valor, amplificando la productividad y la eficienciay considerando esta herra-
mienta como un complemento que requiere un esfuerzo mancomunado de los actores
bancarios, garantizando que se pueda aprovechar el potencial los beneficios de la IA,
en un sector dindmico de la economia de los paises, es decir tendremos en un hori-
zonte mediano de tiempo la personalizacion a gran escala, automatizacion total de los
procesos y la atencion al cliente en los balcones de servicio , optimizacién en la crea-
cion de contenido y la funcién de archivo en la documentacién ajustados a las necesi-
dades de los clientes basados en escenarios de ahorro e inversién tomando en cuenta

los diversos escenarios de riesgo.

"El sector de la Banca vive una situacion especialmente dindmica debido a fac-
tores econdmicos, politicos y sociales, esto impacta en la necesidad de apostar por

transformaciones profundas en los procesos de negocio

El estudio también revela que un 56% la banca esta centrando sus esfuerzos en
casos de uso especificos como la mejora del procesamiento de las transacciones, por
ejemplo, la gestion de solicitudes o la lectura automatica de documentos. Otra de sus
aplicaciones especificas se centra en el area de la gestidon de riesgos y cumplimiento,
donde una de cada tres organizaciones ya esta implementando la |A para la deteccidn
de alertas, en los procesos de admisién, concesion y seguimiento de créditos o la pre-
vencion del fraude y el blanqueo de capitales. En este sentido, la gestion de la ciberse-
guridad también es ya una de las principales aplicaciones en el sector. De hecho, un
38% de las compainias utilizan la inteligencia artificial para la deteccion de amenazas

de ciberseguridad y el analisis de patrones.

No esta por demas preguntarse ¢ Por qué es crucial proteger los datos persona-
les?, en este sentido se conoce que los datos personales permiten identificar a una
persona, como nombres, direcciones, numeros de teléfono, historiales de compras,

datos bancarios o incluso huellas digitales. En la era de la digitalizacion, esta
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informacién constituye un activo potencial para la banca. La protecciéon de datos no
solo es de vital importancia para garantizar la privacidad de la informacién, sino tam-
bién para preservar la confianza que los clientes depositan en las instituciones. Incum-
plir con la proteccidn desafia en la reputacidon de las empresas, lo que puede conllevar

a futuras sanciones legales y pérdidas financieras significativas.

Esta transformacion tecnoldgica también plantea desafios significativos. Las
instituciones deben enfrentar cuestiones presupuestarias, éticas y legales relaciona-
das con la privacidad de los datos, la transparencia algoritmica y la ciberseguridad.
Ademas, la adopcidn acelerada de nuevas tecnologias requiere una constante actua-
lizacidn de las competencias del personaly una gestién adecuada del cambio organi-
zacional que se refleja en la confianza del cliente como elemento esencial en la cadena
del negocio. La inteligencia artificial y la tecnologia estan redefiniendo el futuro del sis-
tema financiero, impulsando una banca eficiente, segura, inclusiva y centrada en el
cliente. Las instituciones que logren integrar de forma ética y estratégica estas herra-
mientas no solo obtendran ventajas competitivas, sino que contribuiran a la construc-

cion de un ecosistema financiero sostenible y transparente.

Conclusiones

La sinergia entre inteligencia artificial y ciberseguridad representa un eje trans-
formador en la banca moderna. Los modelos emergentes como IBAl y MO-ILSTM con-
firman que la IA es capaz de no solo mitigar riesgos, sino también de anticiparlos y ges-
tionarlos con eficiencia y transparencia. Esta capacidad resulta clave en un entorno de
crecientes amenazas digitales, demandas de privacidad y servicios bancarios cada vez
mas automatizados. La ciberseguridad, vista desde esta perspectiva, no es unica-
mente una obligacion técnica, sino una estrategia de valor, diferenciacion y sostenibi-

lidad para el sistema financiero global.
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La irrupcion de la inteligencia artificial (IA) en el sector bancario viene su-
perando elumbral de la eficienciay eficacia operativa, consoliddandose como un vector
estratégico para la transformacién organizacional, la mejora de la calidad del servicio
y el fortalecimiento de la sostenibilidad institucional. La evidencia analizada a partir de
diversos estudios recientes permite establecer que la IA no solo automatiza procesos,
sino que redefine principios de gobernanza, control interno, relaciéon con el cliente, y

cumplimiento normativo, proyectando un nuevo paradigma para la banca del siglo XXI.

Uno de los aportes es el uso de IA para fortalecer los sistemas de control in-
terno. En el estudio de Liu & Kong (2025) demuestra cdmo tecnologias como el apren-
dizaje profundo, permiten mejorar la deteccién de riesgos, aumentar la trazabilidad de
decisionesyreducir los tiempos de auditoria en mas del 80 %. Esta evolucidn convierte
a la IA en una herramienta para la gobernanza organizacional basada en prevencion,
autoevaluaciony supervision inteligente, consolidando un modelo de control que tras-

ciende la remediacion.

En paralelo, la ética en el desarrollo de algoritmos ha emergido como un gje indispen-
sable en el desarrollo de sistemas inteligentes confiables. La taxonomia propuesta por
(Braga et al., 2025) integra principios como justicia, beneficencia y autonomia, permi-
tiendo que los sistemas de IA sean auditables y compatibles con los derechos de los
usuarios. Esta perspectiva es clave en entornos bancarios, donde decisiones como la
aprobacion de créditos o la gestion de asesoria financiera automatizada deben garan-

tizar transparencia, equidad y proteccién al consumidor.

La sostenibilidad también se posiciona como una dimension estratégica de la transfor-
macion digital. Chen et al. (2025) aportan evidencia de que la IA puede mejorar simul-
taneamente el desempefio financiero y la responsabilidad social empresarial, aunque
advierten que su impacto ambientaly distributivo puede variar segin el contexto insti-
tucional. Por ello, una IA bancaria responsable debe considerar métricas integradas
que combinen rentabilidad, equidad social y compromiso ambiental como parte del

disefo estratégico.
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Otro aspecto clave es el desarrollo de servicios inteligentes centrados en el
cliente, como los sistemas de asesoria financiera automatizada. Martinez-Moreno &
Petko (2024) destacan que estos servicios requieren marcos éticos solidos para evitar
practicas discriminatorias, decisiones opacas o sesgos algoritmicos. Los usuarios de-
ben ser capaces de comprender cémo y por qué se emiten ciertas recomendaciones,

reforzando la autonomia financiera y la confianza digital.

Desde una perspectiva regulatoria, Przychodzen (2024) advierte sobre la necesidad de
marcos normativos adaptativos que permitan supervisar tecnologias disruptivas sin
frenar lainnovacion. La regulacidon bancaria del futuro debera integrar principios de go-
bernanza algoritmica, proteccion de datos y sostenibilidad, promoviendo un ecosis-

tema financiero transparente y resiliente.

Finalmente, el andlisis bibliométrico de Wang et al. (2022) revela una evolucidn
tematica del campo de la IA financiera, que ha pasado de centrarse en prediccionesy
modelos de riesgo aincorporar preocupaciones mas profundas sobre ética, regulacion
y sostenibilidad. Esto refleja un cambio de paradigma que exige a las instituciones ban-
carias no solo adoptar tecnologias avanzadas, sino también reformular sus modelos
de calidad, integrando confianza, responsabilidad y valor social. la inteligencia artifi-
cial en la banca ya no puede entenderse como una herramienta puramente técnica,
sino como un componente estructural de calidad e innovacidén estratégica. Su desa-
rrollo futuro dependera de la capacidad del sector financiero para articular tecnologias
confiables, principios éticos y objetivos sostenibles, transformando asino solo los pro-
cesos, sino también la cultura, la gobernanza y la legitimidad de la banca en la era di-

gital.
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La inteligencia artificial esta transfor-
mando disciplinas y sectores con una ve-
locidad sin precedentes. Este libro redne

investigaciones actuales que muestran
como la |A redefine el turismo, la educa-
cion, la salud, la bancay el analisis del

comportamiento digital. A través de estu-

dios aplicados y una mirada critica, la obra
explora oportunidades, riesgos y desafios
éticos asociados a su adopcién. Un aporte
esencial para comprender la |IA como fe-
némeno sociotécnico que exige gober-
nanza, transparenciay decisiones respon-
sables.
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