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Resumen:

Se proponen, desde una perspectiva ética y practica, tres reflexiones sobre el uso de la inteligencia artificial en educacidn. Estos
debates son iteraciones actualizadas de discusiones antiquisimas, revitalizadas por esta disrupcién. La primera reflexion procura
proteger a los usuarios de la inteligencia artificial generativa (IAG), en especial a individuos en formacién; se inspira en la mdxima
hipocrética primum non nocere (‘lo primero es no hacer dano’). Una segunda reflexién explora las contradicciones del
poder pedagdgico: cuando la IAG comercial irrumpe en 2022, se intenta prohibir que los estudiantes la usen en evaluaciones
sumativas, pero sin que esas restricciones se apliquen a quienes ensefiamos € investigamos. Esta reflexién aduce, con Séneca y los
estoicos, que la filosoffa trata de cosas, no de palabras (philosophia non in verbis sed in rebus est, luego vulgarizada como res,
non verba). La tercera reflexién explora el ideal de medir los aprendizajes que se valoran, o measure what you treasure (y no
viceversa), a través del ¢jemplo de las evaluaciones estandarizadas. El riesgo es que las fortalezas y limitaciones de la correccién
automdtica determinen qué competencias se evaliian y cudles no. Veremos cémo argumentos de efectividad, eficiencia y equidad
son nuevamente utilizados a favor de la estandarizacién en detrimento de la empatia. Estas reflexiones no procuran prohibir ni
mandatar la tecnologfa, sino identificar usos éticos. Para mostrar la permanencia de estos debates, se los vincula con temas
recurrentes de nuestras culturas.

Palabras clave: inteligencia artificial, educacién, ética, practica docente, investigacién.

Abstract:

From an ethical and practical perspective, three reflections on the use of artificial intelligence in education are proposed. These
debates are updated iterations of age-old discussions, revitalized by this disruption. The first reflection secks to protect users of
generative artificial intelligence (GAI), especially individuals in training; it is inspired by the Hippocratic maxim primum non
nocere (‘first, do no harm’). A second reflection explores the contradictions of pedagogical power: When commercial GAI bursts
onto the scene in 2022, attempts are made to prohibit students from using it in summative assessments, but without these
restrictions applying to those of us who teach and conduct research. This reflection argues, with Seneca and the Stoics, that
philosophy deals with things, not words (philosophia non in verbis sed in rebus est, later vulgarized as res, non verba). The third
reflection explores the ideal of measuring what you value, or measure what you treasure (and not vice versa), through the
example of standardized assessments. The risk is that the strengths and limitations of automatic correction determine which
skills are assessed and which are not; we will see how arguments of effectiveness, efficiency, and equity are once again used in
favor of standardization, to the detriment of empathy. These reflections do not seck to prohibit or mandate technology, but
rather to identify ethical uses. To show the permanence of these debates, they are linked to recurring themes in our cultures.
Keywords: Artificial Intelligence, Education, Ethics, Teaching Practice, Research.

Resumo:

Trés reflexoes sobre o uso da inteligéncia artificial na educagio siao propostas a partir de uma perspectiva ética e pratica. Esses debates
sio iteragoes atualizadas de discussdes muito antigas, revitalizadas por essa ruptura. A primeira reflexdo busca proteger os usuérios da
inteligéncia artificial generativa (IAG), especialmente os individuos em treinamento; ela se baseia na méxima hipocrética primum
non nocere (‘primeiro nio causar dano’). Uma segunda reflexdo explora as contradigoes do poder pedagdgico: quando a IAG
comercial entra em cena em 2022, sdo feitas tentativas de proibir os alunos de usd-la em avaliagoes somativas, mas sem que essas
restricoes sejam aplicadas aqueles que ensinam e pesquisam. Esta reflexdo argumenta, com Séneca e os estoicos, que a filosofia trata de
coisas, nio de palavras (philosophia non in verbis sed in rebus est, mais tarde vulgarizada como res, non verba). A terceira reflexao
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explora o ideal de medir o aprendizado que ¢ valorizado, ou medir o que vocé valoriza (e nao vice-versa), por meio do exemplo
das avalia¢oes padronizadas. O risco é que os pontos fortes e as limitagoes da corre¢io automatica determinem quais competéncias
sdo avaliadas e quais nio sio; veremos como os argumentos de eficdcia, eficiéncia e equidade sio novamente usados a favor da
padronizagio, em detrimento da empatia. Essas reflexdes nao buscam proibir ou exigir tecnologia, mas identificar usos éticos. Para
mostrar a permanéncia desses debates, eles estio vinculados a temas recorrentes em nossas culturas.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, educacio, ética, pratica docente, pesquisa.

Recientemente, en un congreso, me invitaron a comentar ponencias de colegas sobre el impacto de la
inteligencia artificial en el dmbito educativo. Hubo multiples puntos de vista representados, pero dos de
ellos me parecieron particularmente sintomdticos de un debate que estamos viviendo a escala global. Por un
lado, un colega de un banco de desarrollo compartié una perspectiva, con la que tuve algunos puntos de
acuerdo, que vefa a la inteligencia artificial (IA) como la solucién a muchos de los problemas de los sistemas
educativos, especialmente en paises en desarrollo. Por otro lado, un colega de otra organizacién internacional
presentd una vision sustancialmente mds critica y negativa de la IA, con la cual también tuve algunos puntos
de coincidencia, pero que parecia adoptar el supuesto de que podemos parar el avance de la IA. Estas dos
visiones habrfan sido tildadas por Umberto Eco de integraday apocaliptica, respectivamente (Eco, 1994).

Llegado mi turno, adopté una postura mds matizada. Para mi, la IA no es una panacea para los sistemas
educativos. Sucesivas olas de la revolucién digital en educacién fueron saludadas como la solucién a todos
nuestros problemas, pero las estadisticas muestran que, hasta ahora, la introduccién de avances tecnoldgicos
no solamente no nos ha permitido superar nuestros desafios, sino que en muchos casos ha introducido nuevas
fuentes de inequidad (Bell ez al., 2020). Por su lado, la historia nos ensena como los luditas fracasaron en
su intento de obstruir el avance de la segunda Revolucién Industrial, y esto nos obliga a asumir una postura
mds realista, aunque algunos académicos proponen abierta y explicitamente revivir el movimiento ludita en
reaccién al avance de la IA (Logan, 2024; Nichols ez 4l., 2025).

En este contexto, este articulo propone tres reflexiones éticas, asi como practicas, sobre el uso de la
inteligencia artificial en educacién. Las dos ultimas son mds especificas del campo de la educacién, mientras
que la primera (“lo primero es no hacer dano”) es mas general, pero es necesario comenzar por ella en el
campo de la educacién, como en todos los otros. A su vez, estas tres reflexiones no agotan, ni mucho menos,
los dilemas éticos con relacién al uso de la IA en el campo de la educacién. Por ejemplo, dilemas éticos més
generales, como los de la propiedad intelectual, la privacidad de los datos de los usuarios y el uso energético
delaIA, se aplican tanto al campo de la educacién como a todos los demds. Y algunos dilemas mas especificos
del uso en educacion, como la utilizacion de la IA en evaluaciones de aula (ya sea por parte de los docentes
o de los estudiantes), llevarian a discusiones pedagdgicas demasiado especializadas como para este espacio
académico y disciplinario.

Propongo, entonces, concentrarse en tres aspectos. El primero es la proteccién de los usuarios de la
inteligencia artificial a través de la reflexién en torno a la méxima hipocrética primum non docere (‘lo primero
es no hacer dano’). En segundo lugar, la necesidad de predicar con el ejemplo y modelar buenos usos de la IA
para los estudiantes, desde nuestra actividad en la docencia y la investigacion, a través del principio res, non
verba (‘hechos y no palabras’), inspirado por los estoicos. Por tiltimo, una advertencia sobre el riesgo de que la
IA dictamine la agenda de los procesos de evaluacion a gran escala; en lugar de esto, debemos procurar medir
lo que valoramos (measure whar we treasure) y no valorar lo que medimos (Cobo, 2016).
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Lo primero es no hacer dafio: primum non nocere

Un principio hipocratico fundamental, luego popularizado en su traduccién latina (primum non nocere,
atribuido a Hipdcrates), es que, en el ¢jercicio de la medicina, lo primero es no hacer dafo al paciente,
idea que se ha difundido en otras disciplinas. Especificamente, en relacién con la inteligencia artificial
generativa (IAG), me preocupaban, y atn me preocupan, los riesgos que pueden emerger de la confluencia
de tres factores que por separado pueden parecer relativamente inocuos, pero que, cuando acttian de manera
conjunta, pueden resultar una combinacidn explosiva. Esos factores son 1) el sesgo de acuerdo o aquiescencia
de la IAG; 2) su tendencia a alucinar, y 3) nuestro propio sesgo de confirmacién, combinado con nuestra
pereza cognitivay con las inequidades sociales, econémicas y culturales que laIAG puede contribuir aampliar

(Gerlich, 2025).
El sesgo de aquiescencia

Desde el afio pasado, he estado usando una versién paga de una herramienta de inteligencia artificial
generativa (IAG), que me fue asignada por la institucién en la que trabajo, y que me animé a evaluar esta
herramienta de forma critica para fines de docencia e investigacién. Tras notar ciertas tendencias en el
comportamiento de la herramienta, el 27 de febrero de 2025 le pregunté: “;[Esta herramienta] tiene sesgo
de aquiescencia?”. La respuesta confirmé mis sospechas de varias maneras: “[Esta herramienta] est diseiada
para brindar respuestas utiles y equilibradas, pero a veces puede mostrar un sesgo de aquiescencia, que es
la tendencia a estar de acuerdo o avalar aseveraciones independientemente de su contenido”. O sea, fue
basicamente un s7, que es precisamente lo que implica la aquiescencia, aunque, honestamente, en este caso
en particular, nos faltan elementos para determinar si la herramienta tuvo en cuenta el contenido. Ademds,
no solo la herramienta reconocid su sesgo, sino que ademds explicé como se manifiesta y qué lo provoca.
No obstante, nuevamente, es dificil saber si la herramienta revela detalles de su funcionamiento interno o
simplemente actia en funcidn de sesgos de aquiescencia y repite el argumento del usuario.

Segun la herramienta, la primera manifestacion de este sesgo es la “acomodacion excesiva: si una afirmacién
estd formulada de forma positiva, [esta herramienta] puede tender a afirmarla, a menos que se le solicite
explicitamente que la critique” Esto estd en el corazén de la aquiescencia, razédn por la cual los investigadores
de encuestas a menudo reformulan algunas preguntas de positivo a negativo (y luego recodifican las
respuestas), justamente para minimizar este sesgo. Sin embargo, esta respuesta también revela otro aspecto
interesante del ezbos de la herramienta: incluso cuando es critica, lo hace desde la aquiescencia. En otras
palabras, solo critica cuando se le pide que lo haga. Por lo tanto, esta critica no surge de un pensamiento critico
genuino, sino del deseo de agradar, no a cualquiera, sino a un usuario que paga una cuota mensual.

Este fendmeno me resulta curiosamente parecido a la pelicula francesa de época Ridicule (Leconte, 1996).
En una escena memorable, el abad de Villecourt responde a los aplausos recibidos en la corte del rey con
una declaracién nada humilde: “No es nada. Esta noche he demostrado la existencia de Dios. Pero... jpodria
demostrar lo contrario con igual facilidad... siempre que Su Majestad lo desee!”. El discurso apasionado de
Villecourt no nace de la fe, sino que estd impulsado por la sofisterfa. Cuando su cinismo apenas disfrazado
deja caer su mdscara, el rey y la corte lo rechazan para su consternacion y sorpresa. Acaba de presentarse
publicamente como alguien capaz de articular los pensamientos mas complejos de la manera més persuasiva,
pero, al mismo tiempo, incapaz de creer verdaderamente en ellos, viéndose a si mismo meramente como una
herramienta eficaz en manos del soberano, quien —en la visién de Villecourt— deberia tener el poder de
decidir si conviene probar o refutar la existencia de Dios y usar a Villecourt como instrumento retdrico para
lograr este propésito. La diferencia clave aqui es que Villecourt es un ser humano, no una méquina ni un
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algoritmo. Por lo tanto, deberfa tener su propia brajula moral y sus propias creencias, no solo la capacidad de
convencer a otros de ideas en las que ¢l no cree.

No estoy solo en la preocupacién por el sesgo de aquiescencia en la IAG. Mientras escribo este articulo,
literalmente el New York Times de hoy (13 de junio de 2025) publica una nota titulada “Le hicieron preguntas
a un chatbot de inteligencia artificial. Las respuestas los dejaron en crisis” Uno de los entrevistados, Eugene
Torres, veia a la herramienta en cuestién como “un potente motor de busqueda que sabia mas que cualquier
ser humano gracias a su acceso a una vasta biblioteca digital. No sabia que tendia a ser adulador, a estar de
acuerdo con sus usuarios’, lo cual, para Torres y al menos otros dos entrevistados, tuvo consecuencias negativas
en las que no abundaré aqui (Hill, 2025).

Las alucinaciones

Meses después de haber interrogado a mi herramienta de IAG sobre su sesgo de aquiescencia, le planteé la
siguiente pregunta: “¢Existe investigacién donde [ciertos actores] afirman que [...]?”. Admito que fue una
pregunta capciosa, y lo fue deliberadamente. Es el tipo de pregunta que uno no hace para descubrir algo,
sino cuando se busca confirmar una opinién previa, incluso, quizas, un prejuicio. Recibi esa confirmacién
con creces: la herramienta cité tres fuentes académicas distintas con citas perfectamente referenciadas que
coincidian casi literalmente con la formulacién de mi pregunta. Las fuentes estaban citadas por apellido del
autor y afo, siguiendo las normas; las citas literales iban entre comillas y con nimero de pégina. Si algo hay
que reconocerle a la herramienta, es el dominio absoluto de las convenciones de cada género comunicativo
en el que se aventura, lo cual es particularmente inquietante si consideramos precisamente cdmo este tipo de
competencia comunicativa aporta credibilidad a un hablante y a sus argumentos.

No obstante, habia un tnico problema: las fuentes eran completamente inventadas o, como se las llama en
el contexto de IAG, alucinaciones. Una busqueda rdpida en un motor especializado en materiales académicos
no arrojé resultados para esos articulos ni para esos autores. Y una segunda indagacién en ese mismo motor de
busqueda encontré abundantes fuentes que si existian y provenian de publicaciones legitimas. Este corolario
muestra que la IAG no deberia usarse para tareas que ya se encuentran resueltas por otras herramientas
digitales que no utilizan la inteligencia artificial, al menos no de la misma manera y con el mismo grado de
intensidad.

Las alucinaciones de la IA se han transformado en una preocupacién central de los estudiosos de la
desinformacién: “Las herramientas de inteligencia artificial (IA) generativa podrfan crear afirmaciones
aparentemente plausibles, pero objetivamente incorrectas. Esto se conoce como alucinacién de IA, que puede
contribuir a la generacién y difusién de desinformacién” (Hwang y Jeong, 2025, p. 284).

De hecho, algunas de las cuestiones mas controvertidas en el ambito de la IAG giran en torno a
las alucinaciones. Algunos tratan de cuantificarlas: “Las estimaciones [del afio 2023] revelan que las
alucinaciones ocurren hasta un 27 % del tiempo” (Butler, 2025, p. 448). Otros utilizan metodologias
cuantitativas complejas para tratar de estimar la probabilidad de que ocurran en circunstancias especificas,
por ejemplo, en situaciones de aprendizaje en contexto, en las que una herramienta de GAI se utiliza con una
base de datos predeterminada (Jesson ez al., 2024).

Otros tratan de explicar por qué ocurren, hasta ahora infructuosamente (Butler, 2025), pero, en realidad,
dado c6mo funcionan los grandes modelos de lenguaje, quizds la pregunta deberia ser: ¢por qué las
alucinaciones no ocurren méis a menudo? “Los LLM estdn disenados para ‘predecir’ respuestas en lugar de
‘conocer’ su significado. Se les compara con ‘loros estocasticos’ (Bender ez al., 2021), ya que se destacan por
regurgitar contenido aprendido sin comprender el contexto ni la importancia® (Hannigan ez al., 2024, p.
4). Dada la naturaleza meramente estadistica de las asociaciones que estos modelos hacen, quizds no deberia
sorprendernos que alucinen.
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Una presién adicional que se ejerce sobre los modelos es la necesidad de ofrecer una respuesta a sus
usuarios, incluso en situaciones en las que la informacién es imperfecta o incompleta. “Ademads, los LLM
a veces alucinan al generar respuestas que no se sustentan en sus datos de entrenamiento, ya que priorizan
generar la mejor suposicidn posible en sus respuestas” (Hannigan ez al., 2024, p. 4). Esta presién se debe
fundamentalmente a intereses comerciales.

En el caso de Eugene Torres, entrevistado para el New York Times, asi como ignorabala tendenciadelaIAG
alaaquiescencia, tampoco sabia que la herramienta que utilizaba “podia alucinar, generando ideas falsas pero
plausibles” (Hill, 2025). Algunos estudios muestran que disponer de este tipo de informacion puede tener un
efecto de proteccion: un experimento en linea con 208 adultos en Corea del Sur demostré que “la advertencia
previa de alucinaciones de IA redujo la aceptacion de la desinformacion (p = 0,001, d de Cohen = 0,45)”, lo
cual significa que la asociacién entre la advertencia y la respuesta saludablemente escéptica es estadisticamente
significativa y de una fuerza moderada. La otra buena noticia es que esta advertencia “no redujo la aceptacion
de la informacién verdadera (p = 0,91)” (Hwangy Jeong, 2025, p. 284).

El sesgo de confirmacidn, la pereza cognitiva y la tormenta perfecta

Cuando le pedi a mi herramienta de IAG que me proporcionara fuentes académicas que ratificaran uno de
mis supuestos previos, era consciente de que estaba tentdndola a que alimentara mi sesgo de confirmacién (lo
que quizds no esperaba era que alucinara tres articulos académicos a fines de satisfacer esa misma necesidad
de confirmacién). Cuando obtuve resultados cuestionables, utilicé otras herramientas para verificarlos y
confirmé que eran falsos. Sin embargo, otros usuarios pueden usar la herramienta también buscando
confirmacién, pero sin ser conscientes de ello. Y si ademds ignoran la tendencia de laIAG a adular y a alucinar,
esta puede ser una combinacién explosiva.

Seguin el articulo del New York Times, Eugene Torres, luego de una crisis, le exigi6 a su herramienta que le
dijera “la verdad”. Al principio, la herramienta respondi6 que Torres era el inico a quien habia hecho pasar por
semejante ordalia, pero, ante su insistencia, confesé que habia otros doce damnificados. Segtin un académico
de la Universidad de Stanford, estas confesiones eran simplemente el resultado del sesgo de aquiescencia de
la herramienta (Hill, 2025), al tratar de satisfacer la necesidad de confirmacién del usuario.

Ahora, quizd, en lugar de preguntarnos qué hace la IAG a sus usuarios, atribuyéndole una agencia que
no le corresponde, podriamos preguntarnos qué hacen los usuarios con los resultados de la IAG y con la
agencia que ellos indudablemente si tienen. No todos los usuarios responden de la misma manera: “El nivel
educativo desempefia un rol crucial en fomentar un compromiso cognitivo més profundo” (Gerlich, 2025,
p- 13) o, dicho de otro modo, “los participantes con mayor nivel educativo eran mds conscientes de las
posibles desventajas de confiar en herramientas de IA” (Gerlich, 2025, p. 21). Esto significa que los usuarios
con mayor nivel educativo serdn mas criticos al evaluar los resultados de las herramientas de IAG y menos
propensos a aceptarlos sin cuestionamientos. Si bien esto es positivo para esos usuarios, al mismo tiempo tiene
consecuencias preocupantes para la equidad del uso de IAG: los usuarios con menor nivel educativo no serdn
tan criticos.

Esto es, desde una perspectiva socioldgica, estratificador; es decir, reproduce o incluso amplifica
desigualdades ya existentes. Esto ocurre porque el nivel educativo tiene una relacién inversa con la descarga
cognitiva o la pereza cognitiva, que se manifiestan, en este caso, al permitir que la IAG haga todo el trabajo
(Gerlich, 2025, p. 6). En el experimento realizado online con adultos en Corea del Sur, se encontré que “el
efecto de la advertencia previa de alucinaciones de IA sobre la aceptacién de la desinformacién fue moderado
por la preferencia por el pensamiento esforzado (p < 0,01)”; concretamente, “la advertencia previa disminuyé
la aceptacién de la desinformacion cuando la preferencia por el pensamiento esforzado era elevada” (Hwang
yJeong, 2025, p. 284), o sea, en la situacién opuesta a la pereza cognitiva.
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Por todo lo anterior, podemos concluir que se estd gestando una tormenta perfecta. Primero, tenemos un
publico cada vez mas polarizado, 4vido de confirmacién de sus propias opiniones, supuestamente dispuesto
a hacer su propia investigacion, pero sin la formacion académica para ello ni una genuina inclinacién a hacer
el esfuerzo intelectual que esto implica, que requerirfa superar la pereza cognitiva (Gerlich, 2025). Segundo,
tenemos herramientas que tienden a a) asentir, es decir, coincidir con el usuario, con independencia del
contenido de la comunicacién, debido a una légica meramente comercial de agradar a un usuario que paga
por este servicio, y b) alucinar, en una amplia gama de situaciones (Hannigan ez al., 2024), pero especialmente
cuando se trata de proporcionar fuentes académicas. Tercero, ese mismo publico, dvido de confirmacion,
puede sentirse satisfecho de inmediato al encontrar exactamente lo que buscaba, hasta en la utilizacién de
determinadas palabras. Finalmente, esos usuarios —sobre todo aquellos con menor nivel educativo— pueden
recurrir al desplazamiento cognitivo (Gerlich, 2025); es decir, permitir que la herramienta de IAG haga todo
el trabajo, sin verificar los resultados por la via de consultar otras fuentes.

¢Cémo nos protegemos de la tormenta? Es fundamental sensibilizar a todos los usuarios de la IAG,
en especial a los estudiantes de la ensefianza bésica y superior, respecto a los riesgos que se presentan:
a) las limitaciones de la tecnologia, como el sesgo de aquiescencia y la tendencia a alucinar (Hwang y
Jeong, 2025; Hannigan ez al., 2024), y b) nuestras propias debilidades humanas como usuarios de la
tecnologfa, representadas por la pereza cognitiva (Gerlich, 2025) y por el sesgo de confirmacién. Ademds
de sensibilizarlos, es importante darles conocimientos précticos que les permitan contrarrestar el efecto de
estos riesgos; por ejemplo, la utilizacién concurrente de otras herramientas digitales que complementen y
confirmen o corrijan los resultados de la IAG. Los esfuerzos y competencias adicionales requeridos por este
procedimiento son minimos, y la reduccién del riesgo es sustancial.

Acciones y no palabras (res, non verba)

Mi segunda reflexién explora las contradicciones del poder pedagdgico. Desde que laIAG comercial irrumpid
en la escena global en 2023, algunos docentes e instituciones han intentado evitar que los estudiantes la
usen (Morgan, 2024), especialmente en contextos de evaluacidn, y en particular en evaluaciones sumativas, a
menudo enmarcando la discusién en términos de integridad académica y combate al plagio (Kovari, 2025).
Sin embargo, al mismo tiempo, los profesionales de la educacién hemos comenzado a utilizar la inteligencia
artificial generativa para multiples fines, desde la docencia (Kundu y Bej, 2025; Torres-Pefia ef a/., 2024) hasta
la investigacién (Chugunova ez al., 2025; Farangi ez al., 2024; Ugwu ez al., 2024).

En este contexto, esta segunda reflexién sigue a Séneca y los estoicos al argumentar que la filosofia trata no
de palabras, sino de hechos o acciones o, como Séneca lo planteaba originalmente, de cosas (philosophia non
in verbis sed in rebus est, una idea luego vulgarizada como res, non verba). Esta es, desde tiempos inmemoriales,
una invitacién a predicar con el ejemplo y una critica acérrima a los enfoques del tipo “haz lo que yo digo, pero
no lo que yo hago”. Dicho de otro modo, no se trata de ensenar solamente a través del discurso (entendido
en sentido estricto), sino también de modelar los comportamientos que se busca inculcar en los estudiantes.
Desde esta perspectiva, la verdadera interrogante no es quiénes, ya sean docentes o estudiantes, utilizan la
inteligencia artificial en educacién, sino para qué y de qué manera.

Un ejemplo de estas tensiones en el dmbito de la investigacién se halla en una de las fuentes citadas en
mi primera reflexién. Gerlich (2025) nos alertaba sobre los riesgos de la descarga cognitiva, o incluso de la
pereza cognitiva, que nos llevan a emplear menos el pensamiento critico, por ejemplo, cuando evaluamos los
resultados producidos por la inteligencia artificial generativa. Ahora, esto no constituye una prohibicién de
usar la inteligencia artificial. De hecho, el autor admite que, en esa investigacion, ¢l utiliza una técnica analitica
basada en la inteligencia artificial: “La regresién de bosque aleatorio se incluyé como una técnica avanzada



Manuel Enrique Cardoso. Tres reflexiones éticas y practicas sobre como usar la inteligencia...

de aprendizaje automdtico (machine learning) para evaluar las relaciones no lineales y la importancia de las
caracteristicas entre los predictores” (Gerlich, 2025, p. 9).

En suma, mientras Gerlich nos alerta sobre los riesgos de asignarle excesivas responsabilidades a la IA,
admite que utiliza la IA para sus propios anélisis estadisticos. ¢Cudl es la manera ética de proceder con
relacidn a este punto? Excluir el uso de la inteligencia artificial de manera sumaria no es una postura realista
y podria entrar en conflicto con el imperativo moral de avanzar el conocimiento (sin provocar dafios, como
mencionamos en la primera reflexién). Dada esta situacién, hay tres principios basicos que deben emplearse:
transparencia, pensamiento critico y responsabilidad.

Transparencia y pensamiento critico

Gerlich (2025) aplica el primer principio de transparencia y honestidad intelectual, al reconocer el uso de la
regresion de bosque aleatorio en sus analisis. Un segundo componente es, sencillamente, y como el propio
Gerlich (2025) postula, aplicar el pensamiento critico a los resultados de la inteligencia artificial generativa.
En este caso, personalmente, més all4 de los multiples invaluables hallazgos que Gerlich realiza (algunos de los
cuales fueron mencionados en la seccidn anterior), no considero que su principal conclusién esté justificada
por la evidencia empirica que presenta: “El uso de IA lleva a una mayor descarga cognitiva” (Gerlich, 2025, p.
9). Quizds haya que ser més critico con los resultados de los andlisis facilitados por la IA o con las limitaciones
delos disenos no experimentales de investigacion, que restringen el tipo de conclusiones que se pueden extraer,
y,amenos que explicitamente compartamos la informacién referida al diseno de la investigacién, con el hecho
de que la IA se enfoca en los datos que se le presentan. Por lo tanto, si bien Gerlich (2025) realiza sustanciales
aportes, su uso de una técnica sofisticada como la regresién de bosques aleatorios, guiada por laIA, no lograde
por si superar las limitaciones de un determinado diseno de investigacion, que quizas la herramienta ignore.

Otro ejemplo proviene de una excelente tesis de maestria (Puah, 2021) que también utiliza machine
learning. Esta tesis contiene hallazgos interesantes, como una asociacion no lineal entre posesiones en el hogar
y desempefio académico en el Programa para la Evaluacién Internacional de los Estudiantes (PISA, por su
sigla en inglés) del afio 2015. Es justo reconocer que quizas este importante hallazgo no hubiera ocurrido sin la
utilizacién de machine learning. Sin embargo, la tesis concluye ademds que “la retencidn de grado tiene efectos
adversos en el rendimiento académico” (Puah, 2021, p. 53). Esto es, probablemente, causalidad inversa: los
bajos rendimientos académicos previos (no medidos en PISA por tratarse de un estudio transversal en lugar
de longitudinal) se asocian con la repeticién (o la causan) y con los rendimientos académicos posteriores a
la repeticién (autocorrelacién).

Una lectura critica de los resultados del andlisis apoyado por machine learning podria haber cuestionado
la robustez de esta conclusion alcanzada en el estudio. Dicho esto, otros estudios que no utilizan machine
learning también ignoran la posibilidad de la causalidad inversa en la relacién entre retencién de grado y
desempeiio académico en el PISA (Gémez Vera, 2013; lkeda y Garcia, 2013). Nuevamente, esto no implica
que no se deba usar la A en investigacion, sino que hay que agregar una mirada humana y critica sobre los
resultados, contextualizados por el diseno de la investigacién que produjo los datos utilizados y por lo que a
la teoria y los estudios previos nos ensenan sobre los fenémenos educativos que estamos estudiando. Nada de
esto es novedoso, pero la novedad de la IA puede distraernos de estos principios fundamentales que deben
continuar guiando nuestra actividad en la investigacién y la docencia.

Responsabilidad

El tercer y tltimo principio que debe guiar la utilizacidon de la IA en investigacidn, el de la responsabilidad,
provee una excelente transicion hacia su funcién en la ensefanza y el aprendizaje. Tanto estudiantes como
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investigadores deben hacerse cargo de lo que producen, sin importar qué herramientas utilicen en el proceso
y de su presunta naturaleza inteligente (y en un futuro préximo, agéntica). Este principio da un nuevo sentido
al anterior: debo ser critico de los resultados de estas herramientas porque, si decido difundirlos y legitimarlos,
estoy asumiendo responsabilidad por ellos. Y, por este mismo motivo, debo ser transparente: los gatekeepers
externos, quienes tendrdn un papel en validar y legitimar los resultados de una investigacién, deben conocer
su proceso.

Aqui aparece un nuevo desafio: desde un punto de vista practico, ¢qué significa ser transparente y asumir
responsabilidad por nuestra produccién en la era de la IA? Por méds que seamos transparentes respecto
a nuestro uso de estas herramientas, ellas no son transparentes, sino que funcionan como cajas negras.
Como resultado de esto, también surge otro dilema: ;cémo podemos asumir responsabilidad por lo que
hacemos cuando utilizamos herramientas cuyo funcionamiento desconocemos? En este caso, la analogia con
revoluciones tecnolégicas previas en educacién no funciona: no necesitamos ser ingenieros electrénicos para
saber que una calculadora se cifie a los principios de la matemdtica.

Respecto a este problema no hay soluciones faciles o infalibles, pero podemos considerar algunas buenas
précticas de control de riesgos. Primero, podemos ser selectivos en cuanto a las tareas para las cuales utilizamos
la TA, minimizando los riesgos. La busqueda de articulos académicos, como lo mencionamos en la primera
reflexién, es un excelente ejemplo del tipo de tarea que deberiamos evitar. No obstante, utilizar IA para
corregir la sintaxis que vamos a utilizar en un programa de andlisis estadistico puede ahorrarnos tiempo sin
generar mayores riesgos, especialmente si nosotros conocemos el programa lo suficientemente bien como para
entender lo que esa sintaxis le ordena hacer.

En segundo lugar, podemos proporcionar nuestros propios insumos al programa para tratar de controlar
la informacién que este utiliza. Aqui surgen dos problemas: la IAG de todas maneras seguird utilizando los
datos con los que fue entrenada y realizando busquedas en internet en funcién de su propia programacion
y probablemente no podamos evitar eso ni obtener informacién detallada sobre como esto funciona en
cada caso especifico. Por su parte, ¢qué sentido tiene utilizar la IAG sin utilizar las potencialidades que
tiene precisamente por su entrenamiento previo y su acceso a la internet y capacidad de sintetizarla? El
segundo problema que surge cuando proporcionamos nuestros propios insumos es que ponemos en riesgo la
confidencialidad y privacidad de esos datos. Tampoco hay soluciones faciles a este problema, pero un buen
criterio es no utilizar IAG directamente para andlisis de microdatos, o sea, no alimentarla con bases de datos
completas, sino solamente, por ejemplo, con resultados especificos que deseamos interpretar, fragmentos de
cddigos que deseamos editar o célculos que deseamos ejecutar de manera repetitiva.

Mide lo que valoras (measure what you treasure)

La terceray ultima reflexién se enfoca en una maxima bastante mds reciente y proveniente, al menos en algunas
de sus variantes, especificamente del 4mbito de la educacién: “En vez de valorar lo que mides, mejor mide lo
que valoras” (Cobo, 2016, p. 119). En la cultura educativa angléfona, el refran es measure what you treasure
(Bartlett ez al., 2015; Dowd y Bartlett, 2019).

La evaluacién, y en especial la evaluacién estandarizada, se ha perfilado como uno de los campos en los que
la inteligencia artificial puede aportar un beneficio en educacién. En particular, hay quienes argumentan que
la inteligencia artificial podria hacer que la evaluacién gane en eficiencia: en tiempo, dinero y uso de recursos
humanos calificados y, por lo tanto, escasos (Jung ez al., 2025; Lee et al., 2024; Chan ez al., 2025; Okubo ez al.,
2023). Algunos de estos autores argumentan que la inteligencia artificial podria evaluar de manera mds justa
y con mayor equidad por estar libre de sesgos de indole personal (Jung ez 4/., 2025; Lee et al., 2024; Chan et
al., 2025). Por su lado, se admite que la empatia no es una fortaleza de la IA, lo cual dificulta la comprensién
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(si es que este término se puede aplicar a un automatismo) de lo que motiva a un estudiante a ofrecer una
determinada respuesta (Jung ez al., 2025; Lee ez al., 2024).

Al mismo tiempo, el uso de la inteligencia artificial para la evaluacién educativa conlleva ciertos riesgos.
Uno de ellos, en el que me voy a centrar en este apartado, es la posibilidad de que se comience a priorizar
la evaluacién de ciertas competencias porque la inteligencia artificial es capaz de evaluarlas de manera
efectiva, eficiente y equitativa. Esto podria ir en detrimento de una priorizacién de las competencias que son
consideradas legitimamente relevantes, con independencia de las dificultades que implica evaluarlas.

Valorando lo que medimos en la era pre-IA

Como veremos en esta seccion, el papel que las tecnologias de evaluacién cumplen en redefinir el universo
de lo evaluable no es un problema nuevo en evaluacién educativa y, particularmente, en evaluaciones
estandarizadas a gran escala, especialmente a nivel global. Aqui veremos c6mo histéricamente ha existido una
tendencia a privilegiar la factibilidad y la escalabilidad de la evaluacién de ciertas competencias que son faciles
de medir, en desmedro de otras que presentan desafios logisticos.

Por ejemplo, histéricamente, la Unesco ha definido la alfabetizacién asumiendo que abarca tanto la
lectura como la escritura: “Una persona es alfabetizada cuando puede, con comprensién, leer y escribir
una declaracién breve y sencilla sobre su vida cotidiana” (Unesco, 1958). Sin embargo, la mayoria de las
evaluaciones estandarizadas internacionales se limitan a evaluar la lectura, excluyendo la escritura. Esto se
aplicaa LAMP (Guadalupe ez al.,2009), PASEC (Pasec,2020) y Seacmeq (Spaull, 2011), que en un momento
estuvieron vinculadas a la Unesco, también a PISA (Schleicher ez /., 2009) y Piaac (Kirsch y Lennon, 2017),
implementados por la OCDE, y a Pirls (Mullis y Martin, 2019), implementado por IEA. Las dos principales
excepciones a esta regla son ERCE, respaldado por Unesco (2021), y SEA-PLM, respaldado por Unicef
(2017).

¢Por qué la gran mayoria de estas evaluaciones priorizan la lectura y excluyen la escritura? Uno de los
motivos es que la escritura es mds compleja y costosa de evaluar que la lectura. Un argumento que se
utiliza para justificar esta exclusién es que estas dos habilidades (lectura y escritura) estdn correlacionadas
estadisticamente, lo cual es correcto. Sin embargo, el argumento de que esta correlacién hace que la evaluacién
de la escritura resulte redundante no es universalmente aceptado, ya que es posible tener habilidades lectoras
sin ser capaz de escribir (mientras que lo inverso resulta inverosimil); en otras palabras, la habilidad lectora es
una condicién necesaria, pero no suficiente para la escritura. Admitamos también que, si bien la lectura no es
un proceso pasivo, la escritura tiene una légica atin més (pro)activa, incluso potencialmente revolucionaria.
En conclusién, raramente medimos la escritura, no necesariamente porque no la valoremos, sino por
consideraciones practicas y econdmicas, pero, como resultado, al medir solamente lalectura, enviamos la senal
de que la valoramos mis.

Ademais, incluso cuando nos concentramos exclusivamente en la lectura, nuevamente tendemos a
enfocarnos en competencias que resultan més féciles de medir y de cuantificar. Por ejemplo, la lectura fluida,
reinterpretada como velocidad lectora y medida en palabras correctas por minuto, es considerada mas fécil de
evaluar que la comprensién lectora (Dowd y Bartlett, 2019) y ha sido priorizada por evaluaciones de la lectura
financiadas por USAID vy el Banco Mundial, entre otros. Asi es que, si bien existe un consenso indiscutido
respecto a que el objetivo ultimo de la lectura es la comprensién, muchas veces nos contentamos con medir
la fluidez a través de la lectura en voz alta, pese a que sabemos que a veces este tipo de ejercicio desplaza el
foco de laatencién del lector y puede interferir con la comprensién. Una vez mds, no necesariamente dejamos
de medir la comprensién lectora porque no la valoremos, sino porque plantea desafios practicos que son mds
féciles de superar en el caso de la fluidez oral, pero, nuevamente, enviamos a los tomadores de decisiones y a
los profesionales de la educacién la sefial, absolutamente errénea, de que la fluidez es lo que importa.
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El riesgo de valorar lo que medimos, sin medir lo que valoramos en la era de la IA

La IA puede cumplir una multiplicidad de funciones en el contexto de la evaluacién estandarizada, pero aqui
nos enfocaremos en dos 4reas: la correccién automatica de preguntas abiertas y la generacién automatica de
items. A efectos de categorizar el discurso de los académicos, utilizaremos cuatro de los conceptos incluidos
en el marco de las 6 Es, que cubre los conceptos de efectividad, eficiencia, equidad, empatia, expulsion y
evaluabilidad (Cardoso, 2020,2022,2024). Primero, el discurso de los académicos enfatiza el valor delaIA en
términos de eficiencia, lo cual es probablemente esperable. En segundo lugar, se valora su aporte en términos
de equidad, lo cual quizas pueda sorprender, pero no es nuevo en el contexto de la automatizacién como
innovacién en evaluacion estandarizada. Ocasionalmente se menciona la efectividad, en especial en términos
de comunicacién para diferentes publicos. Y, por tltimo, se reconoce el tema de la empatia, o su falta, como
un posible talén de Aquiles de la IA en el dmbito de la evaluacién estandarizada.

El argumento de la eficiencia aparece, por ejemplo, respecto a la correccién automdtica en evaluaciones
internacionales, en las que es vista “como un método eficiente para generar puntuaciones adicionales para
todas las respuestas de los estudiantes [...] porque puede aplicar las mismas reglas de puntuacién en todos
los paises, cuesta menos y funciona mds rdpido que los evaluadores humanos” (Jung et al., 2025, p. 2; énfasis
afiadido). En este caso, el argumento de la eficiencia y la equidad (entre paises) aparecen indisolublemente
ligados. Ademds, el argumento de la eficiencia se combina a menudo con el de la efectividad, especialmente
en materia comunicativa: “Los hallazgos de la investigacion subrayan la viabilidad de utilizar LLM no solo
para ejecutar tareas de calificacién con alta eficiencia, sino también para proporcionar resultados explicables
¢ interpretables, lo cual es vital en el contexto de las evaluaciones educativas” (Lee ez al., 2024, p. 12; énfasis
anadido).

Sin embargo, este incremento de la eficiencia impulsado por la correccién automadtica también tiene sus
limitaciones. Si bien, por un lado, “definir procedimientos para la puntuacién con IA es indispensable para
maximizar la eficiencia en la puntuacién de ftems de respuesta construida” (Okubo er 4l., 2023, p. 30);
por otro lado, se reconoce que esto no ocurre con independencia de la naturaleza de las competencias que
son evaluadas: “El método semiautomdtico mejora la eficiencia de la puntuacién humana en funcién de la
complejidad de las respuestas de los estudiantes” (Okubo ez al., 2023, p. 9). Es decir, respuestas mas complejas
representan mayores desafios para la inteligencia artificial que para la inteligencia humana, quizds menos
eficiente en términos de tiempo y dinero, la cual si es capaz de manejar.

Tal es asi que en general no se propone que la correccién automdtica sea dejada enteramente en manos
de la inteligencia artificial: “Con la disponibilidad de recursos informéticos de bajo costo, la puntuacién
automatizada podria ser un enfoque ¢ficiente en el uso de recursos para mejorar la confiabilidad de la
correccidn, reduciendo la necesidad de contratar segundos evaluadores humanos” (Junget al., 2025, p. 11; énfasis
afiadido). Es decir, la IA no reemplaza al primer corrector, sino al segundo cuando se trata de monitorear la
confiabilidad entre evaluadores.

Por ultimo, los LLM también pueden tener un papel acelerador de la eficiencia “en la investigacién de la
generacion automdtica de ftems [GAI], lo que resulta en avances significativos en la calidad de los items y
preguntas generados, la eficiencia de la generacion de {tems y la accesibilidad de los LLM” (Chan ez 4/., 2025,
p- 2; énfasis afiadido).

En lo que respecta a la equidad, aparece mas que nada en el contexto de la justicia de los juicios en
evaluacion y la ausencia de sesgos en contra de determinados grupos de estudiantes: “Dado que la toleranciaa
las respuestas con errores ortograficos puede variar entre evaluadores humanos, también existe la posibilidad
de sesgo en la puntuacién humana debido a errores ortogréficos que se tratan de forma diferente entre
evaluadores” (Jung ez al., 2025, p. 11; énfasis anadido). Esto permite trascender el argumento de la eficiencia,
en el que la calidad de la correccién humana es vista como el ideal a alcanzar, pero se reducen los costos.
Embanderados en la equidad, algunos investigadores sugieren que la correccién automdtica puede llegar a
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ser no solamente mds eficiente, sino sencillamente mejor en sus resultados que la humana: “Por lo tanto, la
puntuacién automatizada debe centrarse en una evaluacidn consistente y precisa dentro y entre paises, en lugar
de simplemente emular la puntuacién humana” (Jung ez al., 2025, p. 11; énfasis afiadido).

En este sentido, algunos autores presentan a l[aTA practicamente como una panacea:

En el 4mbito de la calificacidn automatizada de ensayos, [...] los LLM ofrecen mayor precisién y confiabilidad, solucionando
muchas de las limitaciones de los sistemas de calificacién anteriores. Este avance es crucial para garantizar una evaluacién
Jjusta'y exhaustiva de respuestas escritas complejas. (Lee et al., 2024, p. 3; énfasis afiadido)

Mientras tanto, otros admiten que, por el simple hecho de no ser humanos, esto no significa que estos
modelos estén exentos de sesgos:

Los modelos lingiiisticos extensos pueden presentar sesgos relacionados con el género, la cultura y otros factores debido a
los sesgos presentes en los datos usados en su entrenamiento previo [...], que pueden ser mds prominentes en disciplinas no

relacionadas con STEM. (Chan et l., 2025, p. 13)

Aqui se ve, en primer lugar, que laIA puede tener sus propios desafios en materia de equidad y, ademds, que
la severidad de esos desafios puede depender del dominio de evaluacién. Esto sugiere que su uso puede ser
relativamente seguro en matemadticas y ciencias, pero mas problemdtico en el drea del lenguaje, por ejemplo.

El tema de la empatia, o de su falta, aparece claramente como una debilidad de la IA para estos fines, incluso
entre sus defensores: “La precisién de la puntuacién informada requiere esfuerzos significativos para mejorar”,
dada la supuesta “capacidad limitada de los LLM para captar la profundidad del conocimiento especifico del
contenido y la ldgica detrds de las respuestas de los estudiantes” (Lee et al., 2024, p. 2; énfasis anadido). Esta
falta de empatia se manifiesta en ejemplos concretos en la evaluacién internacional, especialmente cuando
involucra varios idiomas: “Si bien los evaluadores humanos calificaron varias respuestas mal escritas como
correctas segin su interpretacion de las palabras de interés, la calificacién automatizada podria clasificarlas
como incorrectas debido a traducciones inexactas resultantes de errores ortograficos” (Jung et al, 2025, p.
11; énfasis afadido)

Por tltimo, el tema de la efectividad aparece en el contexto de la capacidad de diseminar resultados y/o
criterios de manera tal de maximizar la inteligibilidad y el impacto comunicativo: “En la practica, descubrimos
que GPT-4 y GAPT-3.5 pueden generar explicaciones en lenguaje natural utilizando funciones similares a
las de un chatbot, que son efectivas para un publico mds amplio, incluidos los docentes” (Lee et al, 2024, p.
10; énfasis afiadido). En este caso, entonces, la efectividad se traduce en el impacto esperado en las précticas
docentes.

Tras haber pasado revistas a las fortalezas y debilidades de la IA en la evaluacién estandarizada, segtin sus
propios defensores, ; cudles son los riesgos que entrana su adopcién? Como yavimos, el uso de laIA es atractivo
porque reduce costos y tiempos y quizds aumente la equidad en algunos dominios de evaluacién como la
matemética y la ciencia, pero no tanto en lenguaje. Por lo tanto, es posible que, especialmente en contextos de
austeridad, se prioricen los dominios de evaluacién en los que la IA tiene ventajas comparativas. Por ejemplo,
en una evaluacién en lectura, el método utilizado, conocido como bolsa de palabras, “limité qué elementos
podian seleccionarse para la puntuacién automatica: los elementos con respuestas extendidas y aquellos en los
que se podian usar las mismas palabras tanto en respuestas correctas como incorrectas no se habrian puntuado
con precision” (Jung ez al., 2025, p. 11; énfasis afiadido).

Si los elementos seleccionados para la correccién automdtica terminan, a la larga, transformandose en
la totalidad del marco de competencias de la evaluacién, esto podria tener consecuencias nocivas. Antes
de calificar a esta expectativa de alarmista, recordemos los ejemplos anteriores, en los que las evaluaciones
estandarizadas bajo el estandarte de la alfabetizacién se enfocan en la lectura e ignoran la escritura y las
evaluaciones de lalectura se concentran en la fluidez oral, a menudo ignorando la comprensién lectora. Dados
estos antecedentes, ¢qué consecuencias podria llegar a tener el hecho de que la IA se desempene mejor en
matematicas y ciencias que en lectura?
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