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Resumen

Se presenta una propuesta tedrica de meta-framework integrado de gestion de calidad
educativa basado en Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) y Analitica del Aprendizaje
(LA), orientado a posibilitar la evaluacion escalable, trazable y auditable de las interacciones
docente—estudiante en entornos digitales. La arquitectura conceptual articula NLP y LA para
transformar el discurso académico y los metadatos conductuales en indicadores clave de
desempefio (KPIs), alineados con las dimensiones pedagdgica, técnica, social y psicologica
de la calidad educativa. El modelo se estructura bajo una arquitectura ciclica de tres fases —
Direccion, Operacion y Optimizacion— que integra disefio estratégico, despliegue técnico y
calibracion continua. Asimismo, incorpora una estrategia hibrida de anotacion que combina la
escalabilidad de los Grandes Modelos de Lenguaje (LLMs) con validaciéon humana periddica,
garantizando control de sesgo, consistencia semantica y supervision institucional. Su principal
contribucion reside en la incorporacion explicita de un marco de Gobernanza Algoritmica (GA),
sustentado en préacticas de MLOps, que operacionaliza la calidad mediante métricas auditables,
protocolos de validacion y mecanismos de monitoreo de deriva de datos y modelos. De esta
forma, la propuesta trasciende enfoques basados en KPIs aislados y establece una arquitectura
de segundo orden que integra evaluacion pedagogica, control técnico y responsabilidad
institucional, promoviendo transparencia, rendicion de cuentas y mejora continua en sistemas
educativos basados en IA.
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Abstract

A theoretical proposal is presented for an integrated meta-framework for educational quality
management based on Natural Language Processing (NLP) and Learning Analytics (LA), designed
to enable the scalable, traceable, and auditable evaluation of teacher-student interactions
in digital environments. The conceptual architecture articulates NLP and LA to transform
academic discourse and behavioral metadata into key performance indicators (KPIs), aligned
with the pedagogical, technical, social, and psychological dimensions of educational quality.
The model is structured under a cyclical architecture of three phases: Direction,
Operation, and Optimization that integrates strategic design, technical deployment,
and continuous calibration. It also incorporates a hybrid annotation strategy
that combines the scalability of Large Language Models (LLMs) with periodic human
validation, ensuring bias control, semantic consistency, and institutional oversight.
Its main contribution lies in the explicit incorporation of an Algorithmic Governance (AG)
framework, based on MLOps practices, which operationalizes quality through auditable
metrics, validation protocols, and mechanisms for monitoring data and model drift. In this
way, the proposal transcends approaches based on isolated KPIs and establishes a second-
order architecture that integrates pedagogical evaluation, technical control, and institutional
responsibility, promoting transparency, accountability, and continuous improvement in Al-based
educational systems.



Tecnologia en Marcha. Febrero, 2026 ‘
Vol. 39, N° especial sobre Inteligencia Artificial M 327

Introducciéon

En el contexto de la tecnologia educativa, la inteligencia artificial (IA) ha evolucionado de
herramienta a activo estratégico [21,30,31] que requiere una gestion eficiente por parte de
la Gerencia de Tecnologias de Informacion (TI) [30-32]. La evaluacion de la calidad de las
interacciones pedagogicas y discursivas que tienen lugar en los entornos de aprendizaje virtual
(LMS) sigue siendo un desafio debido a la falta de mecanismos escalables y las limitaciones de
la evaluacion manual [18,20,21,27,33-36].

Aunqgue se han desarrollado estrategias automatizadas para analizar interacciones [37,38],
explorar la percepcion docente sobre sistemas adaptativos [38] y mejorar el desempefio
estudiantil mediante ensayos controlados [5], el marco normativo, operativo y ético para su
aplicacion a gran escala aun esta en desarrollo [27]. Este desafio se ve agravado por una
fragmentacion estructural entre la analitica pedagogica, la Gobernanza Algoritmica (GA)
y la operacionalizacion técnica. Ante este escenario, es necesario que los mecanismos
de control evolucionen hacia modelos que no sacrifiquen la calidad ni la responsabilidad
institucional. Por ello, este articulo propone un meta-framework tedrico integrador sustentado
en Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) y Analitica del Aprendizaje (LA). Esta arquitectura
articula dimensiones pedagogicas, psicologicas, sociales y técnicas dentro de un esquema de
gobernanza inspirado en MLOps, orientado al aseguramiento multidimensional y sistematico de
la calidad educativa en entornos digitales.

Calidad educativa en entornos digitales basados en IA

La calidad educativa, tradicionalmente conceptualizada como un constructo multidimensional
de resultados, coherencia y equidad, se transforma en los entornos digitales contemporaneos
debido a la incorporacion de sistemas basados en |IA que median y modelan las interacciones
formativas [26, 45, 47-49]. Bajo esta premisa, la calidad trasciende los indicadores agregados
de desempefo académico para entenderse como una propiedad socio-técnica que articula el
disefio pedagogico, la experiencia cognitiva y emocional del estudiante, la equidad algoritmica
y la robustez de las infraestructuras analiticas. En consecuencia, la medicion de estas
dimensiones —que involucran factores pedagoégicos, psicoldgicos, sociales y técnicos— exige
mecanismos capaces de capturar tanto variables observables como procesos latentes. Para
ello, el aprovechamiento de datos masivos en plataformas educativas ha impulsado enfoques
basados en LA y técnicas de NLP, permitiendo transformar los registros de actividad en
métricas cuantificables y modelables temporalmente [26,45,47-49].

Sin embargo, la incorporacion de modelos avanzados — incluyendo sistemas basados en
aprendizaje automatico (ML) y grandes modelos de lenguaje (LLMs) — introduce nuevos
desafios relacionados con interpretabilidad, sesgo algoritmico y responsabilidad en la toma
de decisiones automatizadas [10,13,16,17,28,41-44,46]. En consecuencia, el aseguramiento
de la calidad educativa requiere de marcos de gobernanza que permitan controlar el ciclo
de vida de los modelos y mitigar riesgos éticos y técnicos asociados a su implementacion
[4,8,9,21,28,29,47].

LA se ha consolidado como un campo orientado a la medicion, recopilacion, analisis y reporte
de datos sobre estudiantes y sus contextos con el propdsito de comprender y optimizar
los procesos educativos [26,45,47-49]. En entornos digitales, permite integrar informacion
proveniente de multiples fuentes, facilitando el modelado temporal de comportamientos de
aprendizaje y la identificacion de patrones asociados al desempefio académico mediante
enfoques que han evolucionado desde andlisis descriptivos hacia modelos predictivos y
prescriptivos que buscan anticipar riesgos académicos y apoyar procesos de toma de
decisiones institucionales [26,47-49]. Asimismo, la integracion multimodal de datos ha ampliado
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la capacidad analitica del campo, incorporando dimensiones conductuales, temporales y
contextuales del aprendizaje digital. También, la literatura sefiala que, aungque LA ha fortalecido
las capacidades de modelado y visualizacion de datos, persisten desafios relacionados con
la interpretacion pedagodgica de los resultados y con la articulacion de los analisis dentro de
marcos de gobernanza y control algoritmico.

Por otro lado, el NLP en la educacion constituye un componente central en el anélisis de
interacciones textuales generadas en entornos educativos digitales. A través de técnicas
de extraccion semantica y pragmatica, permite transformar materiales discursivos en datos
estructurados susceptibles de analisis cuantitativo [39-41,45]. La literatura distingue al menos
tres enfoques principales para la conversion de texto en datos anotados: (a) métodos basados
en palabras clave, orientados a métricas simples de frecuencia y deteccion tematica; (b)
modelos de ML supervisado, que requieren corpus previamente anotados para entrenar
clasificadores especificos; y (c) LLMs, que posibilitan procesos de anotacion mas flexibles
mediante prompts y transferencia de aprendizaje, reduciendo la dependencia de grandes
conjuntos de datos manualmente etiquetados [16,41-44,46]. Estas técnicas permiten identificar
dimensiones discursivas relevantes en contextos educativos, tales como complejidad Iéxica,
coherencia argumentativa, tono emocional y sefiales metacognitivas [14,15,23,41]. La
combinacion de NLP con marcos de analitica de aprendizaje amplia las posibilidades de
caracterizar dinamicamente la evolucion del comportamiento académico y explorar relaciones
entre comunicacion pedagogica y logro educativo [26,45,47-49].

Sin embargo, el uso de modelos avanzados —especialmente arquitecturas basadas en
fransformers y LLMs— plantea interrogantes en torno a la interpretabilidad, la reproducibilidad
y el sesgo algoritmico, dado su caracter parcialmente opaco y su dependencia de datos de
entrenamiento a gran escala [10,13,16,17,28,42-44,46]. Estos aspectos han motivado una
creciente atencion hacia la necesidad de marcos de gobernanza capaces de supervisar el
ciclo de vida de los modelos y mitigar riesgos éticos y técnicos asociados a su aplicacion en
contextos educativos [21,28,29].

La incorporacion de sistemas analiticos avanzados en entornos educativos ha ampliado el
alcance de los debates sobre gobernanza tecnoldgica. Tradicionalmente, la gobernanza de
Tl se ha estructurado mediante marcos normativos orientados a la alineacion estratégica, la
gestion de riesgos y el control de procesos organizacionales. Estandares como ISO/IEC 38500,
COBIT, ITIL y CMMI han proporcionado principios y practicas para asegurar trazabilidad,
responsabilidad y eficiencia en la gestion de sistemas [4,8,9].

Con la expansion de la IA, estos enfoques han evolucionado hacia marcos de gobernanza
especificos para sistemas basados en IA. Organismos internacionales y agencias regulatorias
han enfatizado principios como transparencia, rendicion de cuentas, equidad, explicabilidad y
supervision humana significativa [56-58]. Estos marcos buscan mitigar riesgos asociados a la
automatizacion de decisiones y establecer criterios éticos para el desarrollo y despliegue de
modelos algoritmicos.

No obstante, la aplicacion de estos principios generales en contextos educativos presenta
particularidades relevantes. Los sistemas analiticos educativos procesan datos sensibles,
influyen en trayectorias académicas y pueden amplificar desigualdades preexistentes si no se
gestionan adecuadamente [28,41]. En este escenario emerge el concepto de GA, entendido
como el conjunto de mecanismos orientados al control del ciclo de vida de los modelos
analiticos, la supervision de datos de entrenamiento y la evaluacion continua de desempefio y
sesgo [28,29].
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La GA se distingue de la gestion de Tl tradicional al incorporar el comportamiento dinamico
de los modelos, la deriva de datos y la auditoria de decisiones [21,28, 29]; desafios que, en el
ambito educativo, adquieren una complejidad mayor por su impacto directo en los procesos
pedagogicos y la experiencia estudiantil. Para abordar esta operatividad técnica, el sector
industrial ha consolidado préacticas de MLOps orientadas a la integracion continua y el monitoreo
de desempefio [56-62]. No obstante, aunque estos enfoques fortalecen la estabilidad de los
sistemas, su naturaleza es esencialmente técnica, 0 que genera un vacio en la medicién de
indicadores de calidad educativa y en la integracion de marcos pedagdgicos explicitos.

Desafios de la Evaluacion de la Calidad en la Era
de la IA: La Fragmentacion Estructural

El andlisis de la literatura evidencia un desarrollo significativo pero segmentado de los
componentes que intervienen en la gestion de la calidad educativa basada en datos. Por
un lado, LA y NLP han fortalecido la capacidad de transformar interacciones y registros de
actividad en meétricas temporales y semanticas del aprendizaje, enriqueciendo el analisis
de dimensiones semanticas, emocionales y metacognitivas del involucradas en el proceso
[14,15,23,26, 39-41,45, 47-49]. Por otro lado, los marcos de gobernanza de IA y las practicas
industriales de MLOps han sistematizado la gestion ética del ciclo de vida del ML, priorizando
estabilidad y la transparencia [56-62].

Sin embargo, estos avances han evolucionado de manera independiente, generando una
fragmentacion conceptual donde las dimensiones pedagdgica, psicoldgica, social y técnica
no se articulan bajo un marco comun. Esta separacion provoca que la calidad educativa en
entornos mediados por IA tienda a evaluarse de forma parcial, ya sea mediante métricas
analiticas aisladas o principios normativos abstractos. La ausencia de un enfoque integrador
dificulta la alineacion entre el analisis educativo y el control algoritmico, creando brechas
criticas entre la produccion de datos y la toma de decisiones institucionales.

Para sistematizar esta comparacion, se seleccionaron cuatro tipos de enfoques consolidados
en la literatura: (i) marcos tradicionales de LA, como los promovidos por la Society for Learning
Analytics Research (SoLAR) [53-55]; (ii) enfoques clésicos de Educational Data Mining (EDM);
(iii) marcos normativos de Gobernanza en |A desarrollados por organismos internacionales
como OECD, NIST y la Unién Europea [56-58]; y (iv) modelos industriales de MLOps orientados
a la gestion del ciclo de vida del ML [59-62]. Este andlisis comparativo se realizd bajo una
perspectiva socio-técnica, asumiendo que la calidad es una propiedad emergente de la
interaccion entre el disefo algoritmico y el contexto institucional [53-62].

Mediante un analisis cualitativo de la literatura, el Cuadro 1 sintetiza esta fragmentacion
estructural. En dicha comparativa, se identificaron dimensiones como “Parciales” cuando,
a pesar de estar implicitas en los marcos analizados, carecen de una formalizacion como
componentes estructurales explicitos. Este contraste de énfasis entre las dimensiones
pedagodgicas, técnicas y de gobernanza evidencia los vacios que justifican la necesidad del
modelo integrador.
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Cuadro 1. Comparacion estructural entre frameworks existentes
Enfoque pedagodgico explicito Si Parcial X X
Analisis NLP educativo Parcial Parcial X X
Integracion multimodal (texto+procesos+logs) Parcial Si X Si (técnico)
Ciclo estratégico-operativo X X Parcial Si (DevOps loop)
KPIs pedagdgicos formalizados Parcial Si X X
Gobernanza educativa especifica X X General IA General ML
Control de sesgo en contexto educativo Parcial Parcial Si (abstracto) Parcial
Auditoria humana integrada Parcial X Si Parcial
Arquitectura multicapa formal X X X Si
Enfoque sistémico integral Parcial Parcial Parcial Técnico

El andlisis comparativo evidencia que, aunque cada enfoque contribuye en su respectivo
dominio, ninguno integra de manera simultanea y explicita las dimensiones pedagdgica,
psicolégica, social y técnica dentro de una arquitectura sistémica de aseguramiento continuo
de calidad educativa. Ademas, puede observarse que ningun enfoque articula simultaneamente
un modelo pedagdgico explicito, mecanismos formales de control de sesgo en contexto
educativo, indicadores estructurados de calidad multidimensional y un ciclo operativo continuo
de supervision algoritmica. Esta brecha conceptual y operativa constituye el punto de partida
para la formulacion de un marco integrador que permita abordar la calidad educativa basada
en |IA como un sistema coherente y gobernable.

Propuesta integradora para la gobernanza y calidad educativa basada en IA

Ante la fragmentacion conceptual identificada, este trabajo propone un meta-framework
integrador para la gobernanza y el aseguramiento multidimensional de la calidad educativa
en entornos mediados por IA. El modelo se constituye como una arquitectura conceptual de
GA adaptada al dominio pedagdgico, articulando capacidades de LA y NLP bajo un control
sistémico del ciclo de vida de los modelos mediante practicas de MLOps.

Mas que una implementacion tecnoldgica, esta propuesta establece una base estructural
orientada a tres ejes fundamentales: (i) Sincronizacion de dimensiones: Alinear los factores
pedagogicos, psicologicos, sociales y técnicos en un esquema coherente de supervision.
(i) Vision sistémica: Superar la evaluacion parcial basada en métricas aisladas o principios
abstractos para avanzar hacia una gestion estratégica gobernable y (iii) Mejora continua: Facilitar
la convergencia entre la evaluacion pedagoégica, el control algoritmico y el aseguramiento de
la calidad.

Ontologia multidimensional de la calidad educativa basada en 1A

El meta-framework parte de la premisa de que la calidad educativa en entornos mediados
por |A es una propiedad emergente de un sistema compuesto por actores humanos, modelos
algoritmicos, infraestructuras tecnoldgicas y procesos pedagoégicos. Bajo esta vision se
proponen cuatro dimensiones estructurales interrelacionadas:
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e Pedagogica: Se refiere a la coherencia entre disefio instruccional, objetivos formativos y
evidencias de aprendizaje observables a través de datos educativos. Se sustenta en la
capacidad de LA para modelar =~ trayectorias de aprendizaje y resultados académicos.

e Psjcolégica: Integra variables de la experiencia cognitiva y emocional del estudiante. Se
centra en identificar sefiales metacognitivas, de compromiso y tono emocional extraidos
mediante técnicas de NLP.

e Social: Aborda los principios de equidad, mitigacion de sesgos vy justicia algoritmica.
Garantiza que el impacto del sistema sea equitativo, alineandose con los marcos de
gobernanza y ética de la |IA contemporaneos.

e Técnica: Asegura la robustez, trazabilidad y estabilidad de los modelos analiticos. Su
gestion se sustenta en practicas de MLOps, permitiendo un monitoreo continuo del ciclo
de vida algoritmico y de la infraestructura que soporta el proceso educativo.

Estas dimensiones no operan de manera independiente, sino que interactuan dinamicamente,
configurando el nivel global de calidad del sistema educativo basado en |A.

Formalizacién conceptual del modelo

Con fines analiticos, la calidad educativa mediada por |A puede representarse como una
funcion multidimensional:

QIA = f(DPedagogica,DPsicologica, DSocialr DTecnica)

donde cada dimension Dy puede desagregarse en un conjunto de indicadores especificos
derivados de LA y NLP, sujetos a mecanismos de control algoritmico y gobernanza. De manera
general:

n
Di = Z WinPIij
j=1

donde KPIij representa indicadores asociados a cada dimension y wij ponderaciones
relativas, definidas segun contexto institucional o marco normativo adoptado. Esta formalizacion
no presupone una parametrizacion empirica especifica, sino que establece una estructura
conceptual que permite integrar métricas pedagaogicas, psicoldgicas, sociales y técnicas bajo
un esquema comun de evaluacion.

Con el propdsito de traducir la ontologia multidimensional en componentes analiticos
observables, se propone un conjunto estructurado de indicadores conceptuales asociados a
cada dimension. Estos indicadores derivan de capacidades descritas en la literatura de LA,
NLP, GA y MLOps.

Los indicadores se clasifican segun su naturaleza analitica en cuatro categorias: los diagnésticos
(D), que describen el estado actual del proceso educativo; los predictivos (P), orientados a
estimar riesgos o desempefios futuros; los evaluativos (E), encargados de validar la coherencia
entre los objetivos planteados y los resultados obtenidos; y los de control (C), disefiados para
monitorear el desempefio algoritmico y garantizar la equidad en el sistema. El Cuadro 2 sintetiza
esta operacionalizacion conceptual.
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Cuadro 2. Operacionalizacion conceptual de las dimensiones del meta-framework.

Coherencia entre objetivos formativos y desemperfio académico(E)

LA [26,47-49]

Trayectoria temporal de aprendizaje (D/P)

LA [26,45,47-49]

Pedagdgica = - — - —
Relacion entre interaccion discursiva y logro académico (E) LA + NLP [39-41,45]
Deteccion temprana de riesgo académico (P) LA predictiva [26,47-49]
Complejidad léxica y estructura argumentativa (D) NLP [14,15,41]
o Sefiales metacognitivas en produccion textual (D) NLP [23,41]
Psicologica — - - -
Anélisis de tono emocional en interacciones (D/P) NLP [14,15,23]
Indicadores de compromiso cognitivo (D) LA + NLP [39-41,45]
Distribucion diferencial de desempefio por subgrupos (C) LA + Justicia [28,41]
Social Medidas de equidad algoritmica (C) Gobernanza |A [56-58]
Deteccioén de sesgo en predicciones (C) GA [28,29]
Transparencia y explicabilidad del modelo (E/C) Gobernanza |A [56-58]
Precision y estabilidad del modelo (E) MLOps [59-62]
_ Deteccion de deriva de datos (data drift) (C) MLOps [59-62]
Técnica

Trazabilidad del ciclo de vida del modelo (C)

Gobernanza+MLOps[28,59-62]

Auditorfa humana integrada (C)

Gobernanza IA [56-58]

Ademaés, la propuesta integra principios de GA orientados al control del ciclo de vida de los
modelos analiticos utilizados en entornos educativos en tres niveles: (i) Estratégico: definicion
de objetivos educativos, criterios de calidad y politicas de equidad alineadas con marcos de
gobernanza de IA. (ii) Operativo-analitico: implementa de procesos LA y NLP para generar
métricas, entrenamiento de modelos y analisis multimodal y (iii) Supervision y control continuo:
monitoreo de desempefio, deteccion de deriva, auditoria humana y control de sesgo, inspiradas
en MLOps vy la mitigacion de riesgos éticos.

Lainteraccion entre estos niveles configura un ciclo de evaluacion y mejora, donde los resultados
retroalimentan decisiones pedagogicas y ajustes técnicos con transparencia y responsabilidad.
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Figura 1. Arquitectura conceptual de GA para aseguramiento de la calidad educativa basada en IA.

La Figura 1 presenta la arquitectura conceptual de la propuesta, integrando las dimensiones
ontolégicas con los niveles de gobernanza descritos en las secciones anteriores.

El nucleo del modelo esta constituido por la generacion de KPls multidimensionales,
derivados de procesos de LA y NLP. Estos indicadores se estructuran en cuatro dimensiones
interrelacionadas —pedagogica, psicologica, social y técnica— cuya agregacion ponderada
permite representar la calidad educativa como una funcion sistémica.

Rodeando este nucleo se sitla la capa de GA, concebida como mecanismo transversal
de control del ciclo de vida del modelo. Esta capa articula principios de responsabilidad,
trazabilidad, control de sesgo y monitoreo continuo, inspirados en marcos de |A responsable y
practicas de MLOps.

La arquitectura se organiza en tres fases ciclicas:

i. Direccion (nivel estratégico), donde se definen formalmente los KPIs, umbrales de
equidad, criterios de desempefio y politicas institucionales.

i. Operacion (nivel analitico-operativo), donde se ejecutan procesos de entrenamiento,
despliegue y monitoreo del modelo, incluyendo evaluacion de deriva y métricas de
equidad vy,
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iii. Optimizacion (nivel de mejora continua), donde los resultados operativos y los reportes de
validacion independiente retroalimentan ajustes técnicos y estratégicos.

El modelo incorpora explicitamente mecanismos de validacion independiente y auditoria
externa, asi como la posibilidad de retiro del modelo cuando los criterios de desempefio,
equidad o estabilidad no sean satisfechos. De esta manera, la calidad educativa mediada
por IA se conceptualiza no como una metrica estatica, sino como un proceso gobernado de
evaluacion y mejora continua y la infraestructura de ciclo de vida —incluyendo versionado,
registro de decisiones, monitoreo de deriva y trazabilidad reproducible— opera como capa
transversal que garantiza la auditabilidad del sistema.

Un componente distintivo de la propuesta es la integracion explicita entre generacion de
métricas educativas y mecanismos de control de equidad algoritmica. La dimension social no
se concibe como adicién externa, sino como criterio transversal que condiciona la interpretacion
y utilizacion de indicadores derivados de LA y NLP. En este sentido, la medicion de desempefio
académico o de variables psicolégicas debe acompafiarse de evaluaciones de distribucion
diferencial de resultados entre subgrupos poblacionales, siguiendo lineamientos de justicia
establecidos en la literatura de gobernanza de IA. La articulacion entre métricas educativas y
métricas de equidad permite evitar que procesos automatizados amplifiquen desigualdades
estructurales.

Conclusiones y lineas de investigacion futuras

Este articulo ha presentado una propuesta integradora diseflado para abordar la calidad
educativa en entornos mediados por IA mediante un esquema de analitica avanzada y
responsabilidad institucional. Al constituirse como una propuesta tedrica y arquitectonica,
su valor no reside en una implementacion técnica inmediata, sino en establecer las bases
conceptuales para guiar futuras investigaciones y desarrollos aplicados. La contribucion del
modelo se centra en dos ejes fundamentales:

i. Gobernanza como pilar arquitectéonico: La propuesta supera los enfoques basados en
indicadores aislados al integrar sistematicamente LA, NLP y MLOps dentro de un marco
de GA. Esta estructura permite que la evaluacion automatizada deje de ser un conjunto
de métricas técnicas para convertirse en un sistema gobernable, trazable y sometido a
criterios explicitos de transparencia y equidad.

ii. Rigor metodoldgico y viabilidad operacional: EI modelo formaliza una ontologia
multidimensional que transforma el discurso docente-estudiante y los datos conductuales
en indicadores con impacto real en las dimensiones pedagogica, psicolégica, social y
técnica. Al incorporar el control de sesgo como un componente estructural y definir una
organizacion ciclica de mejora continua, la propuesta se posiciona como un prototipo
metodoldgico para la validacion empirica en contextos educativos.

Como propuesta de investigacion futura, el desafio principal es su validacion en entornos
reales. Las futuras lineas de investigacion se dividen en dos ejes:

i. Validacion mediante un estudio piloto tipo Living Lab: Se propone desarrollar un plan
piloto que permita: (a) Cuantificar la precision, estabilidad y capacidad de generalizacion
de los clasificadores de NLP y de los modelos predictivos de LA en distintos contextos
disciplinarios. (b) Documentar sistematicamente los resultados de pruebas periddicas
de sesgo, incluyendo métricas de equidad intergrupal y procedimientos de mitigacion
implementados. (c) Evaluar el impacto de las alertas tempranas y KPls multidimensionales
en la mejora efectiva de las practicas docentes, la experiencia de aprendizaje y los



Tecnologia en Marcha. Febrero, 2026 ‘
Vol. 39, N° especial sobre Inteligencia Artificial M 335

indicadores de retencion estudiantil. Este proceso permitiria contrastar la consistencia
interna del modelo, analizar su comportamiento ante deriva de datos y validar su
contribucion real al aseguramiento de la calidad educativa.

ii. Formalizacion y extension del marco de gobernanza: Se plantea extender los modelos
tradicionales de gobernanza incorporando procedimientos de MLOps para la gestion
auditable del ciclo de vida algoritmico. Esto incluiria el desarrollo de protocolos
estandarizados para trazabilidad, linaje de datos, versionamiento de modelos, definicion
de umbrales de desempefio y mecanismos de rendicion de cuentas institucional.

Ambas lineas permitiran transitar desde la formulacion conceptual hacia una arquitectura
validada empiricamente para la gestion responsable de la calidad educativa mediada por IA.
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