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RESUMEN

La integracion de la inteligencia artificial (IA) en la educacion mexicana es prometedora, pero
opera replicando desigualdades estructurales historicas. Este estudio analiza criticamente la
manifestacion y reproduccion de sesgos de género en herramientas de |A aplicadas en contex-
tos educativos nacionales. Mediante una revision de literatura entre los afios 2020y 2025y un
analisis cualitativo con lente interseccional, se examinaron cinco estudios clave. Los resultados
identifican sesgos sistémicos en: 1) representaciones visuales que estereotipan e invisibilizan a
las mujeres; 2) modelos predictivos con errores de clasificacion basados en género, y 3) disefios
tecnoldgicos que excluyen a las mujeres como usuarias y creadoras. Estos hallazgos tienen raices
en la falta de datos interseccionales, la subrepresentacion femenina en el desarrollo tecnolégico
y el acceso digital desigual. La discusion subraya que estos sesgos no son meros errores técni-
cos, sino la manifestacion de exclusiones historicas, cuyo impacto en la educacion desalienta
vocaciones y perpetua estereotipos. Se concluye que la mitigacion de este fenomeno exige un
enfoque multidimensional que combine las politicas de datos con la perspectiva de género, el
desarrollo de una IA con enfoque feminista e interseccional y la integracion de una alfabetiza-
cion algoritmica en la practica pedagogica.
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Gender and artificial intelligence in education in
Mexico: the invisible reality

ABSTRACT

The integration of artificial intelligence (Al) in Mexican education is promising, but it operates by replicating historical struc-
tural inequalities. This study critically analyzes the manifestation and reproduction of gender biases in Al tools applied in
national educational contexts. Through a literature review between 2020 and 2025 and a qualitative analysis with an inter-
sectional lens, five key studies were examined. The results identify systemic biases in: 1) visual representations that stereotype
and render women invisible; 2) predictive models with classification errors based on gender; and 3) technological designs
that exclude women as users and creators.These findings have roots in the lack of intersectional data, the underrepresenta-
tion of women in technological development, and unequal digital access. The discussion underscores that these biases are
not mere technical errors, but the manifestation of historical exclusions, whose impact on education discourages vocations
and perpetuates stereotypes. It is concluded that mitigating this phenomenon requires a multidimensional approach that
combines data policies with a gender perspective, the development of Al with a feminist and intersectional approach, and
the integration of algorithmic literacy into pedagogical practice.

Keywords: algorithmic biases; gender; education in Mexico; artificial intelligence; literature review.

INTRODUCCION

La expansion acelerada de la inteligencia artificial (I1A)
en los sistemas educativos ha inaugurado una etapa en la
que las decisiones pedagogicas, administrativas e incluso
afectivas circulan a través de arquitecturas algoritmicas que
rara vez son transparentes y evaluadas. Bajo la apariencia de
eficiencia y neutralidad, estos sistemas operan como engra-
najes que condensan historias de desigualdad, ausencias
estructurales y formas de poder sedimentadas en los datos.
Lejos de constituir simples herramientas técnicas, los algo-
ritmos participan en la configuracion cotidiana de oportu-
nidades educativas, delimitando quién es escuchado, quién
es visto y quién queda al margen. En este terreno movedizo,
los sesgos algoritmicos emergen no como fallas excepcio-
nales, sino como sintomas de un ecosistema sociotécnico
que replica, amplifica o silencia identidades y trayectorias.

El dmbito educativo resulta especialmente vulnerable a
estas dindmicas porque se entrelaza con procesos formati-
vos que determinan futuros personales y colectivos. Desde
sistemas de prediccion del rendimiento académico hasta
evaluadores automatizados de voz, imagen o texto, la A es
capaz de intervenir en decisiones de alto impacto sin ofre-
cer siempre mecanismos claros de auditoria o rendicion de
cuentas. Ello cobra especial relevancia cuando los algorit-
mos interactian con marcadores sociales como el género, la
etnia, la clase o la lengua, generando patrones de exclusion
que pueden pasar inadvertidos precisamente por su caracter
automatizado (Lozano-Mulet, 2025).

GENERO E INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN
LA EDUCACION EN MEXICO: LA REALIDAD INVISIBLE

En Ameérica Latina, y particularmente en México, estas
tensiones adquieren un matiz adicional. La region se
encuentra atrapada entre la promesa transformadora de
la IA 'y la persistencia de desigualdades estructurales que
condicionan tanto su implementacion como su evaluacion
(Ilbay, 2024); sin embargo, se manifiesta la necesidad de
integrar esta tecnologia al contexto educativo ante desafios
éticos y regulatorios. Al mismo tiempo, surge un impulso
creciente por desarrollar perspectivas criticas, decolonia-
les y culturalmente situadas que cuestionan el rol del Sur
Global como mero receptor de tecnologias fordneas. Desde
esta perspectiva, tal como sefalan Huesca y Fueyo Herndn-
dez (2025), analizar los sesgos algoritmicos en la educacion
mexicana implica no solo examinar el desempefo técnico de
los modelos, sino también indagar como estos interactian
con estructuras historicas de desigualdad y con los imagi-
narios sociales que moldean qué cuerpos, voces y saberes
son considerados legitimos.

El presente estudio se inscribe en este cruce de caminos.
Busca iluminar las formas en que los sesgos, particularmente
los asociados al género, se manifiestan, se reproducen o se
refuerzan en el uso de herramientas de |A dentro de entor-
nos educativos en México, que, si bien ha generado deba-
tes internacionales, en el contexto mexicano es necesario
profundizar (Salcido Ledezma, 2024). Al hacerlo, procura
nutrir un debate urgente: el de como disefar, regular y
ensefar con tecnologias que no solo respondan a estandares
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técnicos, sino que también honren la diversidad, |a justicia
social y la autonomia de las personas aprendientes (Loza-
no-Mulet, 2025). En un pais donde las brechas educativas
y tecnologicas no son abstractas, sino palpables (Huesca y
Fueyo Hernandez, 2025), comprender y enfrentar los sesgos
algoritmicos no constituye un lujo intelectual, sino una
necesidad ética impostergable.

Sesgos algoritmicos en educacion

Los sesgos algoritmicos, especificamente en el contexto
educativo, se refieren a discriminaciones estructurales
incorporadas en sistemas de IA que afectan despropor-
cionadamente a grupos especificos de estudiantes, pero
también a otros actores educativos. Segun Baker y Hawn
(2022), estos sesgos se manifiestan cuando el rendimiento
de un modelo es sustancialmente mejor o peor a través de
grupos mutuamente excluyentes, reproduciendo y amplifi-
cando desigualdades estructurales existentes. De acuerdo
con Suresh y Guttag (2020), se identifican seis dimensiones
criticas:

1. Sesgo histérico: reproduccion de decisiones discri-
minatorias pasadas en datos educativos.

2. Sesgo de representacién: subrepresentacion de
grupos marginados en conjuntos de entrenamiento.

3. Sesgo de medicion: variables que carecen de validez
de constructo equitativa entre grupos.

4. Sesgo de agregacion: modelos unicos inadecuados
para poblaciones diversas.

5. Sesgo de evaluacién: pruebas no representativas de
poblaciones objetivo.

6. Sesgo de despliegue: uso de algoritmos en contex-
tos no previstos.

Esta clasificacion, que distingue entre los diferentes tipos
de sesgos, permite reconocer el alcance de la |A dentro del
contexto social y su caracterizacion como artefactos cultu-
rales que encarnan los valores y perspectivas de sus desarro-
lladores (Ferrero y Gewerc Barujel, 2019). debe destacarse
que esta perspectiva rechaza la nocion de neutralidad tecno-
I6gica y enfatiza cémo los sistemas educativos algoritmicos
reflejan y refuerzan estructuras de poder existentes, lo cual
es de relevancia crucial en esta investigacion.

En concordancia con ello, autores como Kasun et al.
(2024) introducen una critica decolonial que cuestiona el
epistemicidio del Sur Global en el desarrollo de IA educativa.
Los mismos argumentan que la inclusion de conocimien-
tos marginados no es solo cuestion de representacion, sino
de soberania epistemologica (Huasca y Fueyo Hernandez,
2025), donde el Sur Global debe transitar de consumidor a
generador de IA.
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Tabla 1.
Sesgos algoritmicos en IA

SESGO ALGORITMICO DESCRIPCION

Raza/etnia Modelos de prediccion de graduacion con
tasas mds altas de falsos positivos para
estudiantes blancos y falsos negativos para

latinos (Anderson et al., 2019)

Género Algoritmos de prediccion de abandono
con menor precision para estudiantes

masculinos (Gardner et al., 2019)

Nacionalidad Sistemas de correccion automdtica que
califican desigualmente segun pais de

origen (Bridgeman et al., 2012)

Modelos entrenados en contextos
privilegiados con pobre generalizacion a
entornos de bajos recursos

Estatus socioeconémico

Sistemas de reconocimiento de voz con
precision reducida para personas con
impedimentos del habla (Loukina y Buzick,
2017)

Lengua Materna/Dialecto  Evaluaciones automaticas que penalizan
variaciones dialectales

Discpacidades

Por otro lado, los sesgos algoritmicos operan por medio
de multiples ejes de identidad simulténeos (raza, género,
clase, capacidad, etc.). La investigacion evidencia vacios
significativos en el andlisis interseccional, particularmente
para estudiantes no binarios, indigenas y otras identidades
complejas (Tabla 1).

Si analizamos el impacto que tienen los algoritmos de la
IA en el contexto educativo, es preciso reflexionar y colocar
en tela de juicio los aspectos éticos y politicos que definen
el uso de este tipo de tecnologias, reconocer a los benefi-
ciarios y a los perjudicados por los algoritmos educativos e
identificar en qué medida los sistemas algoritmicos limitan
o expanden la autonomia de los aprendices.

Desde una perspectiva pedagogica, resulta necesario que
exista una distincion entre tratamiento idéntico y trata-
miento apropiado hacia el alumnado segun necesidades
especificas, es decir, evitar confundir equidad e igualdad,
del mismo modo que es imperativo evitar suposiciones
culturales incorporadas en lo que se considera “conoci-
miento védlido”. Finalmente, la evaluacion y los indicadores
de desempefo también se enfrentan a tension entre algo-
ritmos para apoyo al aprendizaje y la toma de decisiones
de alto impacto. Sin embargo, estos aspectos no son temas
nuevos: los algoritmos educativos no crean sesgos nuevos,
sino que automatizan y escalan discriminaciones historicas
presentes en los datos y practicas educativas tradicionales.
La implementacion acelerada de IA en educacion, sin salva-
guardas adecuadas, representa un riesgo existencial para la
equidad educativa, particularmente para poblaciones histo-
ricamente marginadas.

Sin embargo, no todo estd perdido. Cuando se disefian
conscientemente, los algoritmos educativos pueden detec-
tar y corregir sesgos humanos, ofreciendo potencial para
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sistemas mds equitativos que los gestionados exclusiva-
mente por personas. Para ello, es necesario replantear la
competencia digital no solo entre el profesorado y el estu-
diantado, sino en los profesionales encargados del desarrollo
de dichas tecnologias. La reflexion critica es necesaria para
reconocer el impacto “casi invisible” de los algoritmos en
la reproduccion de discriminaciones a grupos vulnerables.

Por ello, abordar los sesgos algoritmicos en educa-
cion requiere un enfoque multidimensional que integre
comprension técnica, critica sociopolitica y practica peda-
gogica reflexiva. La equidad algoritmica no es un estado
alcanzable mediante soluciones puramente técnicas, sino un
proceso continuo de vigilancia critica, adaptacion cultural y
compromiso ético. La promesa transformadora de la IA en
educacion solo se realizard plenamente cuando dejemos de
tratar los sesgos algoritmicos como errores técnicos para
comprenderlos como expresiones de tensiones sociales
mas amplias que demandan respuestas igualmente amplias
y colaborativas.

La Inteligencia Artificial (1A) en la educacién mexicana

La IA ha emergido como una fuerza disruptiva a nivel
global, prometiendo transformar sectores enteros, entre
ellos, la educacion. En el contexto mexicano, este poten-
cial se vislumbra en medio de un panorama complejo,
marcado por un crecimiento investigador reciente, profun-
das desigualdades estructurales y la urgente necesidad de
desarrollar enfoques propios que respondan a las realida-
des locales.

El desarrollo de la A en México es un campo joven, pero
de crecimiento acelerado. Una revision sistemdtica de la
produccion académica (Uc Castillo et al., 2025) revela que,
si bien las publicaciones fueron escasas durante mds de una
década, han experimentado un auge significativo en los ulti-
mos cinco afos, con picos notorios en 2021y 2022.

Este interés creciente, sin embargo, presenta sesgos
geograficos y temdticos. La investigacion se concen-
tra predominantemente en instituciones del centro del
pais, como la Universidad Nacional Auténoma de México
(UNAM), y se ha enfocado principalmente en el area de
las Ciencias Sociales, donde abundan los estudios sobre la
percepcion de docentes y estudiantes respecto al uso de
plataformas educativas y tecnologias de la informacion (Uc
Castillo et al., 2025).

Este cuerpo de trabajo inicial es valioso, pero también
expone una paradoja fundamental: México, siendo la mayor
nacion de habla hispana, es tratado en el ambito de la IA
como un “recurso de baja densidad”, careciendo de mode-
los y conjuntos de datos especificamente disefiados para
las particularidades del espafiol mexicano (Chizhikova et
al., 2024). Al mismo tiempo, se evidencia la falta de inves-
tigacion de IA aplicada a otras dreas disciplinares como las
ciencias ingenieriles, artes y salud.

Precisamente, la evaluacion de tecnologias avanzadas
como los Sistemas de Reconocimiento Automdtico de Voz
(ASR) evidencia las consecuencias de esta omision. Estudios

GENERO E INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN
LA EDUCACION EN MEXICO: LA REALIDAD INVISIBLE

como el de Chizhikova et al. (2024) demuestran que mode-
los de vanguardia como Whisper y MMS, entrenados para
un “espafiol general”, presentan sesgos algoritmicos que se
tornan criticos al adoptar una mirada interseccional.

Se ha identificado un sesgo consistente, aunque leve, a
favor de las voces masculinas, el cual se potencia dréstica-
mente al considerar atributos como el tono de piel, la edad
y, de manera crucial, el timbre vocal. la interpretacion de
este resultado ecplica el hecho de que dado que los hablan-
tes mexicanos suelen emplear un habla de tono més alto,
las voces femeninas con timbres agudos son las mds penali-
zadas, lo que explica que se presenten tasas de error signi-
ficativamente mayores.

En consecuencia, la implementacion acritica de estas
tecnologias en aulas mexicanas, por ejemplo, para transcribir
clases o evaluar la pronunciacién, corre el riesgo de profun-
dizar las desigualdades existentes, perjudicando de manera
desproporcionada a estudiantes mujeres, de piel morena o
con particularidades en su habla.

Frente a este panorama de desafios técnicos y éticos,
surge una luz desde la practica educativa ground-up. El
trabajo de Kasun et al. (2024) en un taller con jovenes margi-
nados de Cuernavaca demuestra que el interés y la capacidad
para entender y utilizar la |A son universales, trascendiendo
las barreras socioeconémicas. El éxito de esta intervencion
radico en una pedagogia culturalmente relevante que reem-
plazé ejemplos ajenos (como aspiradoras roboticas) por
otros significativos para los jovenes, como los riesgos de la
clonacion de voz para extorsion o la creacion de imdgenes
de vaqueros locales mediante generadores de IA.

El andlisis en profundidad de este caso subraya que el “Sur
Global”, y México dentro de él, no debe concebirse como
un mero consumidor de tecnologia, sino como un potencial
generador de |A, cuyos conocimientos y realidades pueden y
deben enriquecer el desarrollo de estas herramientas (Kasun
et al., 2024). Por ello que la colaboracién transdisciplinaria
entre tecnologos y educadores con sensibilidad antropo-
l6gica y de equidad fue un aspecto clave para disefiar una
experiencia de aprendizaje exitosa y ética que minimizara
el sesgo de genero.

Sin duda, la IA en la educacion mexicana se encuentra en
una encrucijada, ya que, por un lado, existe un momentum
investigador creciente y un potencial inmenso para perso-
nalizar el aprendizaje, automatizar tareas administrativas
y ofrecer nuevas herramientas de creacion. Por otro, este
potencial estd amenazado por sesgos algoritmicos intrinse-
cos, una distribucion desigual de la capacidad investigadora
y el riesgo de importar modelos pedagodgicos y tecnologicos
culturalmente incongruentes al contexto mexicano.

Todo ello demuestra que el camino a seguir exige un
compromiso con el desarrollo de una IA soberana y critica.
Esta deberd ser capaz de abordar proactivamente los
sesgos desde una perspectiva interseccional que posibilite
la formacion de los docentes no solo como usuarios, sino
como criticos y creadores. De igual modo el desarrollo de la
misma deberd posibilitar y estimular que se centre el disefio
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de politicas e intervenciones en la equidad y la relevancia
cultural. Solo de este modo, la inteligencia artificial podra
cumplir su promesa de ser una verdadera herramienta de
inclusion y transformacion educativa para todos los mexi-
canos.

Objetivo:

El objetivo de esta investigacion es analizar e identificar la
presencia y reproduccion de sesgos de género en el uso de
laIA aplicada en contextos educativos en México. Por ello, la
pregunta central que guia esta investigacion es la siguiente:

iDe qué manera se manifiestan y reproducen los sesgos
de género en las herramientas de IA aplicadas en contex-
tos educativos mexicanos, y qué estrategias de mitigacion
pueden implementarse desde la politica publica, el desa-
rrollo tecnoldgico y la practica pedagdgica?

METODOLOGIA

Este estudio se fundamenta en un disefo de investiga-
cion cualitativa. El mismo emplea una revision integradora
de la literatura como estrategia central (Regmi, 2023). Este
enfoque es particularmente idoneo para sintetizar conoci-
mientos provenientes de diversos tipos de fuentes como
literatura tedrica, empirica, informes de politica publica y
estudios de caso, lo cual permite una comprension holistica
y critica de un fendmeno complejo y emergente.

Estrategia de busqueda y seleccion de fuentes

Para dar respuesta al objetivo planetado la recoleccion
de informacion se realizo a través de una busqueda amplia
y exhaustiva en bases de datos académicas especializadas
como: Scopus, Web of Science, RedALyC y ERIC, seleccio-
nadas por su solidez en los campos de educacion, estudios
de género y ciencias de la computacion. Para garantizar la
relevancia contextual, esta busqueda se complementd con
una revision en Google Scholar, con el fin de incorporar
informes institucionales, politicas publicas y literatura gris
de vital importancia.

La busqueda se centré en documentos publicados entre
2020y 2025, un periodo que coincide con la aceleracion en
la adopcion de la IA en educacion y la consolidacion de la
agenda de equidad global. La estrategia de busqueda empleo
una combinacion de términos en espafol e inglés, estructu-
rados en tres ejes conceptuales interconectados:

1. Inteligencia Artificial y Tecnologia: “inteligencia
artificial”, “sesgo algoritmico”, “reconocimiento
de voz”, “automatic speech recognition”, “machine
learning”, “equidad en |IA”, “algorithmic bias”, “Al
ethics”.

2. Géneroy Educacién: “género”, “equidad”, “educa-
cion”, “mujeres”, “nifias”, “STEM”, “brecha digital de
género”, “gender equity”, “education”, “women in
STEM?”, “digital gender gap”.
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3. Contexto Geopolitico: “México”, “América Latina”,
“Global Sur”, “politica educativa”, “Plan de Estudios
2022”, “Latin America”, “Global South”, “educatio-

nal policy”.

Para refinar los resultados, se establecieron criterios de
selecciones que pueden ser visibles en la Tabla 2.

Tabla 2.
Sesgos algoritmicos en IA

CRITERIOS DE INCLUSION

CRITERIOS DE EXCLUSION

Articulos de investigacion,
revisiones sistematicas y estudios
de caso.

Literatura publicada entre 2020
y 2025.

Documentos en espafiol, inglés o
portugués.

Enfoque explicito en la
interseccion IA, género/equidad y
educacion.

Documentos que enfaticen en el
contexto mexicano.

Libros completos, editoriales
y articulos de opinién no
sustentados empiricamente.

Literatura publicada antes de
2020.

Enfoque exclusivo en contextos
educativos de niveles superiores
sin relevancia para la educacion

bdsica.

Estudios puramente técnicos de
IA que no aborden dimensiones
sociales o educativas.

Documentos internacionales
que no consideren el contexto

educativo mexicano.

Proceso de analisis de datos

El andlisis se llevo a cabo en dos fases principales, guiadas
por el enfoque de Andlisis Critico del Discurso y la perspec-
tiva interseccional:

1. Fasel. Codificacion y categorizacion. Los documen-
tos seleccionados fueron analizados utilizando el
software de analisis cualitativo Atlas.ti 9. Se desarro-
[16 un libro de codigos mixto que permitio catego-
rizar la informacion en dimensiones clave alineadas
con el objetivo y pregunta de investigacion (Tabla 3).

2. Fase 2. Andlisis interseccional. Se examinaron los
discursos presentes en los documentos analizados,
identificando la presencia, ausencia o superficialidad
del lenguaje sobre equidad de género y mitigacion
de sesgos. Simultdneamente, se analizo como las
categorias de género se intersectan con otras, tales
como la clase socioecondmica, la etnia y la ubicacion
geogréfica en los estudios empiricos y experiencias
pedagogicas revisadas.

Para garantizar transparencia y sistematicidad, se siguio
un proceso de cinco pasos, adaptado de Regmi (2023) que
especifica, de manera detallada, como se realizo la seleccion
de los documentos que integraron el corpus de esta inves-
tigacion. Es importante sefalar que se revisaron bases de
datos que no se consideraron al inicio de la investigacion,
pues se identificd que este tema ha sido poco estudiado.
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Ejemplo de ello es que, a pesar de que uno de los criterios
de seleccion fue la fecha de publicacion (2020), el primer
documento encontrado fue de 2022, siendo este ano el
inicio de la discusion de la A en materia de perspectiva de

género en el contexto educativo mexicano. (Tabla 4)

Tabla 3.

Libro de categorias y codigos

CATEGORIA CODIGO CONCEPTOS CLAVES
Manifesta- Sesgos en Subrepresentacion

ciones de representaciones femenina, estereotipos
sesgos de visuales raciales y etarios, cliché del

géneroen lalA

Sesgos en modelos
predictivos

Sesgos en disefio
tecnologico

Segos en datos de
entrenamiento

"cientifico hombre blanco”

Clasificacion errénea
por género, desbalance
en datos, confusion
hombre—mujer

Tecnologia percibida como
"para hombres”, exclusion
en disefio de productos

Datos no representativos,
falta de diversidad en
conjuntos como LAION

Orientaciones  Brechas en Baja representacion en
estructurles de participacion STEM, especialmente en |A
los sesgos femenina (22 % global)
Falta de datos Datos no desglosados por
interseccionales género, raza, ubicacion, etc.
Exclusion en puestos  Techos de cristal,
de liderazgo comisiones
mayoritariamente
masculinas
Acceso desigual a Brecha digital, propiedad
tecnologia masculina de dispositivos
Impacto en Perpetuacion Imagenes IA refuerzan roles
contextos de estereotipos tradicionales, desalientan
educativos profesionales vocaciones

Modelos predictivos
con sesgo

Falta de modelos
educativos inclusivos

Alfabetizacion digital
critica

Clasificacion de estudiantes
por género basada en
percepciones

Contenidos que no
consideran necesidades
femeninas

Necesidad de educar sobre
sesgos algoritmicos

Estrategias de
mitigacion

IA feministay
perspectiva de género

Recoleccion de datos
interseccionales

Educacion critica en 1A

Politicas publicas con
perspectiva de género

Técnicas técnicas de
balanceo

Disefo interseccional,
cocreacion, auditoria ética

Construccioén de datasets
representativos, politicas de
datos abiertos

Alfabetizacion algoritmica,
auditorias participativas
en aula

Cuotas en comisiones,
incentivos para inclusion,
educacién STEM

Oversampling,
normalizacion, seleccion de
caracteristicas

GENERO E INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN
LA EDUCACION EN MEXICO: LA REALIDAD INVISIBLE

Tabla 4.
Sesgos algoritmicos en IA

PASOS PROCESOS

Definir el andlisis critico de la interseccion
IA-género-educacion en México, identificando
sesgos, politicas y practicas pedagogicas.

Paso 1.
Formulacion
de proposito

Paso 2. Bases de datos: Scopus, WoS, RedALyC, ERIC,
Busqueda de Google Scholar y sitios de organismos. Términos
literatura de busqueda basados en los tres ejes conceptuales.
Periodo: 2020-2025.
Paso 3. Documentos inciales: Obtuvimos un total de 520
Selecciony documentos, de los cuales, 478 (bases de datos
evaluacion seleccionadas) y 42 (de otroas fuentes).
Después de un screening y considerando los
criterios de inclusién y exclusion, se recuperaron 35
documentos cuyos ejes temdaticos giraban en torno a
las variables de nuestra investigacion.
Posteriorente, se realizo un analisis profundo de los
documentos, seleccionando 5 documentos.
El resto se exclusyd ya que las temas de la
investigacion no formaban parte de los ejes centrales
de la investigacion, o estaban contextualizadas en
otras latitutudes latinoamericanas.
La seleccion final fue de 5 documentos
Paso 4. Codificacion con Atlas.ti 9 y desarrollo de temas
Andlisis a través del Andlisis critico del discurso y la lente
tematico interseccional.
Paso 5. Resultados de la investigacion con énfasis en la
Hallazgos y pregunta de investigacion.
sintesis de la
informacion

RESULTADOS Y DISCUSION

Esta investigacion tomo como base cinco articulos cien-
tificos (Tabla 5).

Estos fueron los documentos que cumplieron con los crite-
rios de seleccion definidos al inicio de la investigacion. A
partir de su andlisis, se presentan los resultados y discusion.

Las manifestaciones: cuando la IA nos devuelve una
imagen incompleta

La evidencia es contundente y preocupante. Al pedirle
a una IA que genere la imagen de un profesional forense,
se obervara que en el 90 % de los casos nos devolvera la
figura de un hombre, predominantemente blanco, de edad
mediana y con atributos estereotipicos como gafas y bata
de laboratorio (Torres Zufiga, 2024).

Esta no es una mera anécdota. Es la expresion sintoma-
tica de un problema estructural. Los modelos predictivos
entrenados con datos de percepciones estudiantiles pueden
alcanzar una precision del 96 % en el entrenamiento, pero un
andlisis mds profundo revela un patron sistematico: el error
mas comun es clasificar a los estudiantes hombres como
mujeres (Ibarra-Vazquez et al., 20243). La IA, en su objeti-
vidad aparente, estd aprendiendo y perpetuando nuestros
prejuicios. Estos sesgos no se limitan a lo visual o predictivo.
Se traducen en disefios tecnologicos que no consideran a
las mujeres como usuarias o creadoras.
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Tabla 5.
Articulos analizados

AUTORES TITULO ANO ADSCRIPCION

Ibarra- Gender prediction based 2023 Tecnologico de

Vazquez etal. on University students’ Monterrey
complex

thinking competency:
An analysis frommachine
learning approaches

Medina Vidal  Financial inclusion of 2025
etal. vulnerable sectors with

a gender perspective:

Risk analysis model with

artificial intelligence

based on complex

thinking

Tecnologico de
Monterrey

Spitz et al. A gender perspectiveon 2023
Artificial Intelligence (Al)

and the tech-sector

Position paper for the
multi-stakeholder

dialogue in Mexico

No especifica

Universidad
Nacional
Auténoma de
México

Torres Zuhiga  Sesgos en la 2025
representacion de
profesionales de la ciencia
forense en imagenes
generadas por inteligencia

artificial
Vargas-Solar  Intersectional study of 2022  Universidad de
the gender gap in STEM Lyon

through the identification
of missing datasets about
women: A multisided
problem

Como se sefiald en el didlogo multisectorial en la Ciudad
de México, la tecnologia suele ser percibida como un espa-
cio “de y para hombres”, lo que se traduce en productos,
desde plataformas educativas hasta algoritmos de crédito,
en donde se marginaliza a la mujer con educacion basica
(Medina Vidal et al., 2025), que no responden a las realida-
des, necesidades o cuerpos femeninos (Spitz et al., 2023).

Las raices:
Un problema de datos, poder y representacion

iPor qué la IA reproduce estos sesgos? La respuesta yace,
en gran medida, en sus entrafas: los datos con los que se
alimenta. Nos enfrentamos a una crisis de datos faltantes
que no se han visibilizado en la construccion de las bases de
datos de las que se alimentan las IA. No existen conjuntos
de datos integrales e interseccionales que documenten de
manera adecuada las contribuciones, la participacion y las
trayectorias de las mujeres mexicanas en Ciencia, Tecnolo-
gia, Ingenieria y Matematicas (STEM) (Vargas-Solar, 2022) o
en solicitudes de crédito con base en la escolaridad (Medina
Vidal et al., 2025).

Esta invisibilidad estadistica tiene una correlacion directa
con la realidad, pues en México, aunque las mujeres repre-
sentan mas del 50 % de los estudiantes de posgrado en
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STEM, solo conforman el 34 % del Sistema Nacional de Inves-
tigadores (SNI). La brecha se ensancha en los niveles més
altos: unicamente el 5 % de las investigadoras alcanzan el
nivel lll, y en dreas como la computacion, la cifra es ain mds
desoladora (Vargas-Solar, 2022). Sin datos, no hay eviden-
cia; sin evidencia, no hay politicas publicas efectivas y, sin
politicas, el ciclo de exclusion se perpetua.

El origen del problema, por tanto, no es meramente
técnico, sino profundamente estructural. Es un problema
de poder y representacion que se manifiesta en comisiones
evaluadoras mayoritariamente masculinas, en la concentra-
cion del desarrollo tecnoldgico en ciertos grupos sociales y
en un acceso desigual a la infraestructura digital, donde, en
muchos hogares rurales, el teléfono inteligente —la llave al
mundo digital— sigue estando en manos de los hombres
(Spitz et al., 2023).

El impacto en la educacién: formando futuros sesgados

Las consecuencias en el ambito educativo son profun-
das. Cuando un estudiante busca referentes visuales de
cientificos en internet y se encuentra sistemdticamente
con imagenes de hombres generadas por IA, internaliza un
mensaje poderoso y dafiino: la ciencia no es para mujeres.
Esto desalienta las vocaciones cientificas tempranas en las
nifias y refuerza estereotipos que la sociedad lleva décadas
intentando erradicar. Lo mismo sucede con la validacion de
propuestas de emprendimiento tomando como base el nivel
educativo y el género, dando como resultado una interre-
lacion entre los sistemas de pensamiento y de innovacion
(Medina Vidal et al., 2025).

Sin embargo, existe una luz de esperanza pedagogica.
Cuando se involucra a los estudiantes en la auditoria critica
de estas herramientas, como en la actividad de dos horas
documentada por Torres Zufiga (2024), se produce un
despertar de la conciencia critica. Los estudiantes pasan
de ser consumidores pasivos a usuarios criticos, capaces
de cuestionar la supuesta neutralidad de la tecnologia. Esta
alfabetizacion algoritmica se revela como una competencia
fundamental para la ciudadania del siglo XXI.

Romper este ciclo requiere una intervencion coordinada
y multidimensional, pues no basta con ajustar los algorit-
mos; hay que transformar el ecosistema completo. Desde la
politica publica, es urgente crear un Observatorio Nacional
de Sesgos Algoritmicos que audite las herramientas de |IA
utilizadas en el sector educativo publico, ya que forma parte
de las multiples necesidades de las instituciones educati-
vas (Huesca y Fueyo Hernandez, 2025). Ademas, se deben
implementar politicas de datos abiertos con perspectiva de
género que obliguen a la transparencia y fomenten la crea-
cion de datasets representativos.

Desde el desarrollo tecnologico, la promocion de una
IA con enfoque feminista es crucial. Esto implica integrar
perspectivas interseccionales de género en todo el ciclo de
desarrollo de la IA, desde el disefio hasta la implementa-
cion, priorizando la cocreacion con comunidades diversas
y estableciendo comités de ética robustos. Cuando se mira
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desde una perspectiva pedagogica, la educacion debe asumir
un rol protagonico. Integrar la critica de algoritmos en los
curriculos de todos los niveles educativos, formar a docen-
tes en la identificacion de sesgos tecnologicos y promover
la creacion de contenidos educativos con referentes feme-
ninos diversos son acciones inmediatas y de alto impacto.

La inteligencia artificial en la educacién mexicana no es
un ente ajeno; es un producto social que encapsula nuestras
virtudes y nuestras taras. Los sesgos de género que exhibe
no son un error técnico a corregir, sino el sintoma de exclu-
siones historicas y estructurales. Abordarlos exige mirar mas
alla del cédigo y comprometernos con una transformacion
cultural, educativa y politica que coloque la equidad en el
centro del desarrollo tecnoldgico. El futuro de la educacion
en México no puede estar en manos de algoritmos que
repiten los errores del pasado o que estén a merced de los
intereses del mercado internacional; debe construirse con
herramientas que nos ayuden a imaginar y crear un futuro
mas justo e inclusivo para todos.

CONCLUSIONES

La integracion de la inteligencia artificial en el sistema
educativo mexicano se revela como un espejo tecnolo-
gico que refleja con inquietante precision las desigualdades
estructurales del pais. Los hallazgos de esta investigacion
demuestran contundentemente que los sesgos algoritmi-
Cos no constituyen meras anomalias técnicas, sino la cris-
talizacion digital de exclusiones historicas de género, clase
y origen étnico-racial que han caracterizado el desarrollo
nacional. Ademas, es un tema que debe ser estudiado y del
que se tiene poca informacion al respecto; prueba de ello
es la escasa literatura encontrada para la realizacion de este
andlisis documental.

La evidencia documentada a través de cinco estudios
independientes confirma que la IA educativa en México
enfrenta una paradoja fundamental: mientras se promo-
ciona como herramienta de modernizacion e igualacion
de oportunidades, en la prdctica sistematiza y escala discri-
minaciones preexistentes. Desde las imdgenes generati-
vas que invisibilizan a las profesionales cientificas (Torres
Zufiiga, 2024) hasta los modelos predictivos que repli-
can estereotipos de género (Ibarra-Vazquez et al., 20243),
pasando por los sistemas de reconocimiento de voz que
penalizan caracteristicas fonéticas mexicanas (Chizhikova
et al., 2024), se configura un ecosistema tecnoldgico que
naturaliza la exclusion.

Este patrén responde a lo que Suresh y Guttag (2020)
identifican como sesgos historicos, de representacion y
medicion, pero con una particularidad mexicana: la intersec-
cion entre la herencia colonial en la produccion de conoci-
mientoy las dindmicas contempordneas de exclusion digital.
Como sefialan acertadamente Kasun et al. (2024), México y
el Sur Global transitan de consumidores pasivos a potencia-
les generadores de IA, pero este transito encuentra barreras
estructurales en la concentracion geogrifica de la investi-
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gacion (Uc Castillo et al., 2025) y en la caracterizacion del
espafiol mexicano como “recurso de baja densidad” (Chizhi-
kova et al., 2024).

Frente a este panorama, seria erroneo caer en el deter-
minismo tecnologico. La investigacion identifica espacios
significativos de agencia y resistencia que apuntan hacia
alternativas transformadoras. En primer lugar, urgeo profun-
dizar en una alfabetizacion algoritmica critica como herra-
mienta de empoderamiento, demostrando que, cuando los
estudiantes y los docentes desarrollan capacidad de audi-
toria tecnoldgica (Torres Zuniga, 2024), pueden transitar
de usuarios pasivos a criticos creadores. Ademas, précticas
pedagogicas culturalmente relevantes, como el taller docu-
mentado por Kasun et al. (2024) en Cuernavaca, evidencian
que el interés y la capacidad para entender y utilizar la IA
son universales cuando se reemplazan ejemplos ajenos por
problemas significativos localmente. Asimismo, las iniciati-
vas de datos abiertos y transparencia algoritmica sugieren
caminos para construir soberania tecnoldgica a partir del
reconocimiento de los datos faltantes (Vargas-Solar, 2022)
y la necesidad de conjuntos de datos representativos.

Los hallazgos realizados resaltan la importancia de repensar
el contrato social que subyace a la integracion tecnoldgica en
educacion. Se requieren mecanismos de gobernanza multiac-
tor que superen el actual modelo de importacion acritica de
soluciones estandarizadas. Especificamente, esta investigacion
sugiere el disefio de politicas de datos con perspectiva intersec-
cional que tengan como prioridad el desarrollo de conjuntos
de datos representativos de la diversidad mexicana, asi como
la generacion de un marco regulatorio para auditorias algo-
ritmicas independientes en el sector educativo publico, con
especial atencion a sesgos de género y exclusion linguistica.
Por otro lado, es indispensable la formacion docente en mate-
ria de critica algoritmica que trascienda la mera capacitacion
instrumental para desarrollar capacidad de evaluacion ética y
pedagogica de tecnologias educativas.

Sin embargo, se observa una inversion en investigacion
centralizada, lo cual limita fuertemente este campo, pues
existe una concentracion actual en instituciones del centro
del pais y deja fuera otros contextos que han sido histori-
camente marginalizados.

De esta manera, la |A en la educacion mexicana se revela,
en ultima instancia, como un proyecto politico-pedagogico
antes que meramente técnico. Su desarrollo futuro estard
determinado no por capacidades computacionales, sino
por decisiones fundamentales sobre qué tipo de sociedad
queremos construir y qué valores deben guiar nuestra rela-
cion con la tecnologia. La promesa transformadora de la IA
educativa solo se realizard plenamente cuando dejemos de
tratarla como solucion técnica importada y la reconozcamos
como espacio de disputa cultural donde se definen los futu-
ros posibles para las proximas generaciones de mexicanos.
El camino hacia una IA educativa verdaderamente equitativa
exige confrontar no solo los sesgos en los algoritmos, sino
las exclusiones en la estructura social que estos reflejan y
amplifican.
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En este contexto, la investigacion futura deberd profun- mediante este compromiso con una |IA educativa critica,

dizar en el desarrollo de metodologias de evaluacion decolonial y éticamente fundamentada podra cumplirse la
contextualizadas y en el disefio de intervenciones pedago- promesa de una educacion verdaderamente inclusiva para
gicas criticas que permitan transitar de la identificacion de todos los mexicanos.

problemas a la construccion colectiva de alternativas. Solo
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