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RESUMEN

La analitica del aprendizaje utiliza datos educativos y modelos computacionales para describir
comportamientos, predecir resultados y apoyar decisiones relacionadas con el aprendizaje. Sin
embargo, los indicadores utilizados pueden incorporar supuestos sobre formas consideradas tipicas
de participacién, comunicacion, atencion y rendimiento que no representan adecuadamente la
diversidad neurocognitiva. Esta revisién narrativa tuvo como objetivo analizar los riesgos de sesgo
asociados con la utilizacion de analitica del aprendizaje en la evaluacién de estudiantes
neurodivergentes y determinar principios para una aproximacién neuroinclusiva. Se examind
literatura publicada entre 2020 y 2024 relacionada con analitica del aprendizaje, discapacidad,
neurodiversidad, equidad algoritmica, evaluacidn, privacidad y sistemas educativos predictivos. La
evidencia muestra que una elevada precision global no garantiza resultados equitativos entre
subgrupos y que las fuentes de datos, politicas de calificacién, variables demograficas y definiciones
de riesgo pueden modificar las clasificaciones producidas. Para estudiantes neurodivergentes, estos
problemas adquieren especial importancia cuando diferencias legitimas de interaccidn son
interpretadas como indicadores de bajo compromiso o riesgo académico. Se concluye que una
analitica neuroinclusiva requiere evaluacion desagregada de fairness, participacion estudiantil,
transparencia, proteccidn de datos, validacidon diferenciada y supervisién humana. La analitica debe
utilizarse para identificar barreras y proporcionar apoyos, evitando convertir diferencias
neurocognitivas en déficits algoritmicamente construidos.

Palabras clave: analitica del aprendizaje; neurodiversidad; sesgo algoritmico; evaluacion educativa;
educacion inclusiva.

ABSTRACT

Learning analytics uses educational data and computational models to describe behaviors, predict
outcomes, and support learning-related decisions. However, the indicators used may incorporate
assumptions about typical forms of participation, communication, attention, and performance that
do not adequately represent neurocognitive diversity. This narrative review aimed to analyze the
risks of bias associated with the use of learning analytics in the assessment of neurodivergent
students and to identify principles for a neuroinclusive approach. Literature published between
2020 and 2024 addressing learning analytics, disability, neurodiversity, algorithmic fairness,
assessment, privacy, and predictive educational systems was examined. Evidence indicates that high
overall predictive accuracy does not guarantee equitable outcomes across student subgroups and
that data sources, grading policies, demographic variables, and definitions of academic risk can
substantially affect resulting classifications. For neurodivergent students, these issues become
particularly relevant when legitimate differences in interaction are interpreted as indicators of low
engagement or academic risk. A neuroinclusive learning analytics approach therefore requires
disaggregated fairness assessment, student participation, transparency, data protection,
differentiated validation, and meaningful human oversight. Learning analytics should be used to
identify barriers and provide appropriate support rather than transforming neurocognitive
differences into algorithmically constructed deficits.

Keywords: learning analytics; neurodiversity; algorithmic bias; educational assessment; inclusive
education.
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1. INTRODUCCION

La analitica del aprendizaje se ha consolidado como un campo orientado a recopilar,
analizar e interpretar datos producidos durante las experiencias educativas con el propdsito
de comprender y mejorar el aprendizaje. Las instituciones pueden utilizar estos datos para
identificar estudiantes en riesgo, personalizar apoyos, analizar participacion y orientar
decisiones académicas. Sin embargo, la creciente incorporacidn de algoritmos predictivos
también ha generado cuestionamientos sobre quién define los indicadores de éxito, qué
comportamientos se consideran deseables y qué estudiantes estan adecuadamente
representados en los datos. Estas preguntas adquieren especial importancia cuando los
sistemas intervienen en procesos relacionados con evaluacién y clasificaciéon académica (1-
4).

La literatura critica advierte que la analitica del aprendizaje no constituye una tecnologia
neutral. Los modelos reflejan decisiones acerca de variables, categorias, objetivos, datos de
entrenamiento y resultados considerados relevantes. Una prediccion técnicamente precisa
puede reproducir desigualdades cuando los datos contienen diferencias histdricas o cuando
el modelo interpreta patrones propios de determinados grupos como desviaciones
respecto de una norma mayoritaria (1,4-7). En educacion, estas situaciones pueden afectar
la identificacidon de estudiantes en riesgo, la asignacién de apoyos y la interpretacién de
comportamientos digitales, convirtiendo decisiones aparentemente técnicas en
mecanismos capaces de amplificar desigualdades preexistentes.

Esta problematica resulta particularmente significativa para estudiantes neurodivergentes.
El concepto de neurodiversidad reconoce variaciones en funcionamiento cognitivo,
procesamiento sensorial, comunicacién, atencién y aprendizaje que incluyen, entre otras
condiciones, autismo, trastorno por déficit de atencion e hiperactividad y dislexia. Desde
una perspectiva neuroinclusiva, estas diferencias no deberian interpretarse
automaticamente como déficits. Sin embargo, determinados indicadores empleados por
sistemas educativos pueden asumir implicitamente patrones neurotipicos de interaccion,

participacion o rendimiento. Cuando estos patrones se convierten en estandares
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algoritmicos, estudiantes competentes que aprenden o interactian de manera diferente
pueden aparecer artificialmente como atipicos, poco comprometidos o académicamente
vulnerables (8-10).

La evidencia sobre analitica del aprendizaje y discapacidad muestra que la inclusiéon
continua siendo un componente insuficientemente desarrollado del campo. Las revisiones
disponibles sefialan que una proporcidn limitada de investigaciones se centra directamente
en estudiantes con discapacidad y que muchas aproximaciones consideran la discapacidad
Unicamente como variable demografica secundaria (8,9). Esta situacién tiene implicaciones
para la neurodivergencia porque la ausencia de representacion suficiente limita la
capacidad para comprobar si los modelos funcionan de manera equivalente entre
diferentes perfiles cognitivos. Un sistema validado uUnicamente mediante métricas
agregadas puede ocultar errores sistematicos que afectan a grupos minoritarios.

Los sesgos pueden introducirse en diferentes etapas del ciclo analitico. La politica utilizada
para calificar puede modificar la distribucién de los datos y producir una apariencia artificial
de elevada precision al identificar estudiantes en riesgo (3). De manera semejante,
investigaciones recientes muestran que las fuentes de datos institucionales pueden
contribuir significativamente a diferencias algoritmicas asociadas con edad, género y
discapacidad (11). Estos hallazgos demuestran que la precision global no constituye por si
misma una medida suficiente de calidad. Un modelo puede clasificar correctamente a la
mayoria de estudiantes y, simultdneamente, presentar tasas de error desproporcionadas
para determinados subgrupos.

La creciente utilizacidon de datos multimodales introduce desafios adicionales. Registros de
navegacion, tiempo de interaccién, movimientos, voz, ubicacidn, sensores y otras sefiales
pueden proporcionar informacion sobre procesos educativos, pero también aumentar
riesgos de vigilancia, privacidad e interpretacién descontextualizada (12-16). Para
estudiantes neurodivergentes, determinados comportamientos digitales o fisicos pueden
responder a estrategias individuales de autorregulacién y no necesariamente a falta de

participacion. Inferir compromiso, atencidon o aprendizaje exclusivamente a partir de
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patrones normativos podria convertir diferencias conductuales legitimas en indicadores
algoritmicos negativos.

En este contexto, resulta necesario avanzar desde una analitica del aprendizaje
genéricamente inclusiva hacia una perspectiva especificamente neuroinclusiva. Esta
revision narrativa tiene como objetivo analizar criticamente cédmo los datos, métricas y
modelos utilizados en analitica del aprendizaje pueden producir sesgos en la evaluacion de
estudiantes neurodivergentes, identificar las principales fuentes de inequidad y examinar
estrategias para desarrollar sistemas mas transparentes, justos y sensibles a la diversidad
neurocognitiva. El andlisis parte del principio de que la finalidad de la analitica educativa
debe ser ampliar oportunidades y detectar barreras, evitando convertir diferencias

legitimas en déficits mediante procesos automatizados de clasificacién (4,7-11).

2. REVISION DE LA LITERATURA

Analitica del aprendizaje y construccidn algoritmica del rendimiento

La analitica del aprendizaje transforma actividades educativas en datos susceptibles de
clasificacién e interpretacién. Accesos a plataformas, entregas, calificaciones, participacion,
secuencias de navegacion y otras variables pueden convertirse en indicadores para predecir
rendimiento o abandono. Aunque estas técnicas permiten intervenir tempranamente, el
significado atribuido a los datos depende de decisiones humanas acerca de qué constituye
participacion, progreso o riesgo (1,3,4). Por ello, el problema no reside exclusivamente en
la exactitud matematica del algoritmo, sino también en las premisas pedagdgicas
incorporadas al proceso de modelado.

La investigacidn sobre fairness ha demostrado que modelos con buen desempefio agregado
pueden funcionar de manera diferente entre grupos. Bayer et al. cuestionaron
explicitamente si los algoritmos existentes sirven por igual a estudiantes pertenecientes a
grupos mayoritarios y minoritarios (5). Estudios posteriores han reforzado esta
preocupacion y mostrado la necesidad de evaluar simultaneamente precisidon y equidad

(6,7,11). En consecuencia, utilizar Unicamente accuracy, AUC o F1 como indicadores de
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calidad puede resultar insuficiente cuando una herramienta influye en decisiones

educativas que afectan poblaciones heterogéneas.

Neurodiversidad y supuesto de neurotipicidad

Una aproximacién neuroinclusiva cuestiona la existencia de un Unico patrén vélido de
comportamiento estudiantil. Estudiantes autistas, con TDAH, dislexia u otras formas de
neurodivergencia pueden diferir en tiempos de procesamiento, comunicacion, regulacion
atencional, interaccién social, organizacién y utilizacién de recursos. Estas diferencias
pueden influir en los rastros digitales generados durante el aprendizaje sin representar
necesariamente menor conocimiento o esfuerzo. Cuando un modelo aprende
principalmente de comportamientos neurotipicos, existe el riesgo de convertir esas
regularidades mayoritarias en una norma implicita contra la cual se comparan todos los
estudiantes.

La limitada presencia de discapacidad en la investigacion sobre learning analytics refuerza
esta preocupacién. Baek y Aguilar encontraron que solo una parte minoritaria de los
trabajos recuperados se centraba directamente en estudiantes con discapacidad, mientras
Khalil et al. identificaron Unicamente 26 estudios relevantes en su revisidn sobre inclusién
y analitica del aprendizaje (8,9). Esta escasez reduce las posibilidades de conocer cémo
funcionan los modelos para subgrupos especificos y dificulta distinguir entre diferencias

asociadas con barreras del entorno y verdaderas sefiales de dificultades académicas.

Sesgo en prediccidn y clasificacién de riesgo

La identificacion temprana de estudiantes en riesgo constituye una de las aplicaciones mas
frecuentes de la analitica. Sin embargo, la categoria “en riesgo” depende de la variable
utilizada para definir éxito o fracaso. Lu et al. demostraron que las politicas docentes de
calificacion pueden generar desequilibrios en los datos y producir una ilusién de elevada
precision predictiva (3). Esto implica que el algoritmo puede aprender parcialmente las
caracteristicas de un sistema de evaluacién en lugar de identificar exclusivamente patrones

asociados con aprendizaje.
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Idowu et al. analizaron especificamente sesgos asociados con edad, género y discapacidad
utilizando datos de Open University. Los resultados mostraron que los datos institucionales
constituian la fuente con mayor contribucién al sesgo, seguidos por los registros del entorno
virtual, mientras que los datos de evaluaciéon presentaban menor sesgo relativo (11).
Ademas, demostraron que estrategias de mitigacidn podian mejorar fairness sin
necesariamente sacrificar precisién. Estos hallazgos son especialmente relevantes para una
analitica neuroinclusiva porque indican que el origen del sesgo puede encontrarse antes del

algoritmo, dentro de los propios datos utilizados para representar al estudiante.

Fairness, equidad y responsabilidad

Fairness no posee una Unica definicidn matematica. Diferentes métricas pueden evaluar
paridad de resultados, igualdad de oportunidades o diferencias en tasas de error, y
optimizar una dimensidn puede entrar en tensién con otra (6,7). Por ello, la seleccidon de
una métrica constituye también una decision normativa. En contextos neuroinclusivos, esta
cuestidn obliga a determinar qué significa realmente tratar justamente a estudiantes que
pueden necesitar diferentes condiciones para demostrar la misma competencia.

La literatura propone complementar las métricas computacionales con transparencia,
responsabilidad institucional y participacion de las personas afectadas (17-20). Una
herramienta puede cumplir determinado umbral estadistico y continuar siendo
problemdtica si sus categorias no representan adecuadamente las experiencias
estudiantiles. La justicia algoritmica educativa requiere, por tanto, considerar tanto la

distribucién matematica de errores como las consecuencias pedagdgicas de esos errores.

Privacidad, datos sensibles y neurodivergencia

La analitica requiere grandes cantidades de informacién y puede incorporar datos
particularmente sensibles. Los estudiantes han manifestado preocupaciones respecto de
conocimiento institucional, consentimiento, control y utilizacién de sus datos (13,14,21). La
desidentificacién tampoco garantiza protecciéon completa, porque diferentes conjuntos de

datos pueden combinarse y permitir inferencias sobre individuos (22).
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Para estudiantes neurodivergentes esta dimension adquiere especial relevancia. La
condicién puede no estar diagnosticada o el estudiante puede decidir no revelarla.
Construir modelos neuroinclusivos no significa exigir informacion diagnéstica adicional,
porque ello podria aumentar vigilancia y estigmatizacion. El desafio consiste en desarrollar
sistemas capaces de tolerar diversidad de comportamientos sin necesitar convertir toda

diferencia en una categoria clinica.

Analitica multimodal y riesgo de interpretacion normativa

La analitica multimodal amplia las fuentes de informacién mediante voz, posicién,
movimiento, sensores y otras sefales. Aunque estas tecnologias permiten estudiar
procesos complejos, también incrementan el riesgo de vigilancia y pérdida de privacidad
(12). Inferir atencién o compromiso mediante contacto visual, inmovilidad, participacién
verbal u otros indicadores puede ser especialmente problematico para estudiantes
neurodivergentes.

Una perspectiva neuroinclusiva deberia cuestionar la equivalencia entre comportamiento
observable y aprendizaje. El estudiante que no reproduce el patrén conductual esperado
puede comprender perfectamente la actividad. Por ello, los datos multimodales necesitan
interpretacion contextual, consentimiento y validacidon con poblaciones diversas antes de

utilizarse en evaluacién o decisiones de alto impacto.

3. METODOLOGIA

Disefio

Se realizd una revisidn narrativa orientada a integrar evidencia sobre analitica del
aprendizaje, sesgo algoritmico, discapacidad, neurodiversidad, evaluacidn, fairness y
privacidad educativa. Se eligié este enfoque debido al caracter interdisciplinario y todavia
emergente de la analitica neuroinclusiva, que requiere relacionar literatura directamente

centrada en estudiantes neurodivergentes con investigaciones sobre grupos con

discapacidad y estudios generales de equidad algoritmica aplicables al problema analizado.
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Periodo y fuentes

La busqueda se delimitd al periodo 2020-2024. Se priorizaron articulos cientificos y trabajos
académicos verificables mediante DOI o URL editorial relacionados con learning analytics,
neurodiversity, disability, algorithmic bias, fairness, educational assessment, at-risk
students, privacy, inclusive education y términos relacionados. Se utilizaron combinaciones
booleanas destinadas a conectar analitica educativa con diversidad, discapacidad, sesgo y

evaluacion.

Criterios de inclusion

Se incluyeron estudios que abordaran al menos uno de los siguientes componentes:
analitica del aprendizaje y estudiantes con discapacidad; equidad o fairness en modelos
educativos; sesgos en predicciéon de rendimiento; evaluacién automatizada; privacidad y
gobernanza de datos; analitica multimodal; o implicaciones para poblaciones vulnerables.
Se priorizaron investigaciones con metodologia y resultados identificables y revisiones que

permitieran establecer el estado del conocimiento.

Criterios de exclusion

Se excluyeron documentos sin trazabilidad bibliografica suficiente, publicaciones anteriores
al periodo establecido salvo antecedentes conceptuales imprescindibles y estudios cuya
relacion con educacion o analitica fuera incidental. También se evité considerar
automaticamente como evidencia sobre neurodivergencia cualquier investigacién referida

genéricamente a discapacidad.

Estrategia de analisis

La evidencia se organizd mediante sintesis tematica alrededor de cinco dimensiones:
representacion de estudiantes neurodivergentes; fuentes de sesgo; fairness de modelos
predictivos; privacidad y gobernanza; y principios para analitica neuroinclusiva. No se
realizé metaandlisis debido a la heterogeneidad de disefios, poblaciones, variables y

métricas.
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4. RESULTADOS

El analisis mostré una brecha entre el rdpido desarrollo técnico de la analitica del
aprendizaje y la incorporacion explicita de diversidad neurolégica en sus modelos. Las
investigaciones directamente centradas en discapacidad contindan siendo minoritarias
(8,9), mientras que los estudios sobre fairness demuestran que caracteristicas protegidas y
fuentes de datos pueden producir diferencias significativas en el desempeiio de los

algoritmos (5-7,11).

Representacion y riesgo de invisibilidad

La primera tendencia identificada fue la insuficiente representacidon de estudiantes con
discapacidad y, de manera todavia mas marcada, de perfiles neurodivergentes especificos.
Esta ausencia dificulta evaluar sensibilidad, especificidad y tasas de falsos positivos o
negativos dentro de poblaciones como estudiantes autistas, con TDAH o dislexia. La falta de
datos no significa ausencia de sesgo; puede impedir precisamente que dicho sesgo sea

detectado.

Tabla 1. Fuentes de sesgo relevantes para una analitica del aprendizaje neuroinclusiva

Riesgo para
Fuente Mecanismo estudiantes Control necesario
neurodivergentes
Reproducen Normalizacién de o,
s, p- Auditoria de
Datos histdricos desigualdades patrones .
. o representatividad
previas mayoritarios
Equipara Interpretacién S,
. ) ., , . Validacion por
Actividad VLE interaccion con erronea de ritmos P
. . subgrupos
compromiso diferentes

Riesgo académico

. Analizar efecto de
construido por la

D
Calificaciones ependen de

oliticas docentes .. radin
P evaluacion g g
Datos Incluyen variables Discriminacién Fairness
institucionales demograficas indirecta desagregado
. Neurotipicidad s
. Infieren estados p Validacién
Datos multimodales convertida en .
desde conducta neurodiversa
norma
%
(4 Q
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Riesgo para
Fuente Mecanismo estudiantes Control necesario
neurodivergentes

Categoriza . o S
. . L . 8 . Estigmatizacion o Minimizacion de
Diagndstico diferencias -

o profiling datos
cognitivas

Precision no equivalente a equidad

La segunda tendencia fue la insuficiencia de la precisién global como criterio Unico. Los
modelos pueden alcanzar buenos resultados generales mientras distribuyen errores de
manera desigual. Bayer et al. mostraron diferencias en funcionamiento entre grupos
mayoritarios y minoritarios (5), mientras investigaciones sobre fairness sefialan la necesidad
de utilizar métricas especificas para detectar estas desigualdades (6,7).

El estudio de Idowu et al. proporciona evidencia particularmente importante porque analizé
explicitamente discapacidad junto con edad y género. Encontré que las fuentes
institucionales eran las que mas contribuian a la discriminacion y que procedimientos de
mitigacién podian reducir sesgo sin deteriorar necesariamente la precisién (11). Esto

demuestra que la fairness debe evaluarse durante todo el ciclo analitico.

Tabla 2. Evidencias clave y aportacion al problema neuroinclusivo

. . . Resultado Implicacion
Estudio Evidencia P ) )
relevante neuroinclusiva
La politica de ., .
calificacion ouede La evaluacién previa
Lu et al. (3) 12 cursos blended S, P condiciona el
crear ilusion de alta
.y modelo
precision
Diferencias entre
- rupos Validar desempefio
Bayer et al. (5) Modelos predictivos grup . . P
mayoritarios/minori  por subgrupo
tarios

Baja proporcidén de
investigacion
centrada en
discapacidad

Déficit de

Baek y Aguil Revisio i
aek y Aguilar (8) evision representacion

W%
SN
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Estudio Evidencia Resultado Impl.lcacm'n
relevante neuroinclusiva
Potencial inclusivo Inclusién todavia
Khalil et al. (9) 26 estudios pero vacios
. emergente
importantes
Sesgo por edad, .
. . Auditar fuentes
Idowu et al. (11) OULAD dllscapaadad y antes del modelado
género
Riesgos de Limitar inferencias
Prinsloo et al. (12) 192 trabajos MMLA  privacidad y
. . conductuales
vigilancia

Evaluaciodn y clasificacion de riesgo

Los resultados indican que una etiqueta de riesgo no constituye una propiedad natural del
estudiante. Se construye mediante criterios de rendimiento, calificacion, participacién y
comportamiento. Cuando estos criterios reflejan patrones neurotipicos, las diferencias
neurocognitivas pueden convertirse en sefiales de riesgo aunque el estudiante alcance los
resultados de aprendizaje.

Esto resulta especialmente problematico en sistemas de alerta temprana. Un falso positivo
puede producir intervenciones innecesarias, estigmatizacion o expectativas académicas
reducidas; un falso negativo puede impedir que un estudiante reciba apoyo. Por ello, la
evaluacion de fairness deberia considerar no solo cuantos errores produce el modelo, sino

sobre quién recaen y cuales son sus consecuencias.

Privacidad y agencia

Los estudios sobre privacidad muestran que los estudiantes desean mayor conocimiento y
control sobre el uso de sus datos (13,14,21). Para neurodivergencia, la proteccion debe
extenderse a inferencias algoritmicas: un sistema podria inferir patrones sensibles aun

cuando el estudiante nunca haya comunicado un diagndstico.
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Tabla 3. Marco propuesto para auditoria neuroinclusiva de learning analytics

Dimension

Pregunta de
auditoria

Indicador de riesgo

Salvaguarda

Representacion

Validez

Fairness

Evaluacién
Privacidad
Transparencia

Intervencion

Participacion

¢Estdn incluidos
perfiles diversos?
¢La variable mide
aprendizaje o
comportamiento
tipico?

¢Los errores son
equivalentes entre
grupos?

éLa calificacién
introduce sesgo?
éSe infieren datos
sensibles?

¢Puede explicarse la
clasificacién?

¢La prediccién
apoya o sanciona?
éIntervinieron
estudiantes
neurodivergentes?

Subgrupos ausentes

Proxy conductual
débil

FPR/FNR desiguales

Data imbalance

Profiling no
consentido

Caja negra

Consecuencia
punitiva

Disefio
exclusivamente
técnico

Evaluacién de
representatividad

Validacién
pedagdgica

Métricas
desagregadas

Andlisis de politica
de grading
Minimizacion de
datos
Explicabilidad
significativa

Human-in-the-loop

Codisefio
neuroinclusivo

Los resultados convergen en una conclusidn central: una analitica neuroinclusiva no
consiste en crear modelos separados para cada diagndstico, sino en disefiar sistemas
capaces de reconocer diversidad, comprobar desigualdades y evitar que un Unico patrén de

comportamiento se transforme en norma universal.

5. DISCUSION

Los hallazgos muestran que la principal amenaza para estudiantes neurodivergentes no
procede necesariamente de un algoritmo explicitamente discriminatorio, sino de la
normalizacién silenciosa de determinados comportamientos. Cuando frecuencia de acceso,
velocidad de respuesta, participacion verbal, regularidad temporal o interaccion social se
utilizan como proxies de aprendizaje, las diferencias neurocognitivas pueden adquirir

significado negativo sin fundamento pedagdgico suficiente (1,4,8,9).
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Esta interpretacidon permite comprender por qué la precision global resulta insuficiente. Si
los estudiantes neurodivergentes representan una proporcién minoritaria del conjunto de
datos, un modelo puede alcanzar una elevada accuracy incluso clasificandolos
sistematicamente peor. Los trabajos sobre fairness confirman la necesidad de evaluar el
rendimiento desagregado y analizar tasas de error entre grupos (5-7,11).

Los resultados de Idowu et al. son particularmente relevantes porque demuestran
empiricamente que la discapacidad puede asociarse con disparidades algoritmicas y que el
origen del problema varia segun la fuente de datos (11). La observacion de que los datos
institucionales aportaron mayor sesgo que los datos de evaluacién cuestiona la idea de que
incorporar mas informacion produce necesariamente mejores decisiones.

La politica de evaluacién constituye otra fuente critica. Lu et al. demostraron que
estrategias de calificacion pueden alterar la identificacion de estudiantes en riesgo y
generar una apariencia enganosa de precision (3). Para estudiantes neurodivergentes, esto
implica una posible acumulacidon de sesgos: una evaluacién originalmente poco inclusiva
produce resultados desiguales y esos resultados posteriormente entrenan un modelo que
aprende a reproducirlos.

La analitica multimodal intensifica el problema porque transforma caracteristicas
conductuales en datos. Los riesgos de privacidad identificados en la revisidn de Prinsloo et
al. adquieren una dimensién adicional cuando sefiales como voz, movimiento o interaccién
se utilizan para inferir atencién o compromiso (12). La neurodiversidad obliga a cuestionar
esas inferencias porque no existe una Unica manifestacion conductual valida del
aprendizaje.

La respuesta tampoco consiste simplemente en incorporar el diagnéstico como atributo
protegido. Aunque esta informacion permitiria medir ciertas desigualdades, exigirla puede
producir riesgos de privacidad y discriminacion. Muchos estudiantes pueden no disponer
de diagnéstico, no identificarse mediante una categoria clinica o preferir no comunicarla.
Una analitica verdaderamente neuroinclusiva debe funcionar razonablemente bien incluso

ante neurodivergencia no declarada.
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Los estudios sobre privacidad y confianzarefuerzan la necesidad de participacion estudiantil
(13,14,21,22). La transparencia no deberia limitarse a informar que los datos serdn
utilizados. Los estudiantes necesitan conocer qué datos influyen en las predicciones, qué
consecuencias pueden derivarse y cédmo cuestionar una clasificacion. Esta posibilidad de
contestacién resulta esencial cuando una decision algoritmica puede afectar apoyos,
evaluacion o trayectoria académica.

La evidencia revisada permite proponer un cambio conceptual: pasar de una analitica
orientada a detectar estudiantes “anormales” a una analitica destinada a detectar barreras
y desajustes entre estudiante y entorno. Bajo esta perspectiva, un patrén atipico no
constituye automaticamente una deficiencia. Se convierte en una sefial que requiere

contextualizacidon antes de intervenir.
6. CONCLUSIONES

La analitica del aprendizaje ofrece posibilidades relevantes para comprender procesos
educativos, identificar necesidades y proporcionar apoyos personalizados, pero sus
beneficios no se distribuyen automaticamente de manera equitativa. Los modelos se
construyen sobre datos, categorias y supuestos que pueden reflejar patrones mayoritarios
de aprendizaje y comportamiento. Para estudiantes neurodivergentes, esta situacion crea
el riesgo de que diferencias legitimas sean interpretadas como falta de compromiso, bajo
rendimiento o vulnerabilidad académica.

La evidencia analizada demuestra que la precisién global no garantiza fairness. Diferentes
fuentes de datos, politicas de calificacion y atributos estudiantiles pueden modificar la
distribucién de errores y generar clasificaciones desiguales. Por ello, cualquier sistema
utilizado en evaluacién o identificacién de riesgo deberia incorporar analisis desagregados
y procedimientos explicitos para detectar y mitigar sesgos.

Una analitica neuroinclusiva no debe depender exclusivamente de diagndsticos. La
diversidad neurolégica incluye estudiantes diagnosticados, no diagnosticados y personas

gue deciden no revelar informacidn sensible. Los sistemas deberian disefiarse para tolerar
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diferentes patrones de interaccidn sin convertir automaticamente la desviacion respecto de
una norma estadistica en sefial negativa.

La proteccion de privacidad, transparencia, explicabilidad y participacidn estudiantil
constituyen componentes inseparables de la fairness. Los estudiantes neurodivergentes
deben participar en el disefo y evaluacién de herramientas que puedan influir sobre sus
experiencias académicas. La supervision humana debe conservarse especialmente cuando
una prediccidn pueda producir consecuencias educativas relevantes.

Finalmente, la analitica neuroinclusiva requiere modificar la pregunta fundamental. En
lugar de preguntar Unicamente qué estudiante se desvia del comportamiento esperado, los
sistemas deberian ayudar a determinar qué barrera del entorno impide que diferentes
estudiantes demuestren adecuadamente su aprendizaje. Este cambio desplaza el foco
desde el déficit individual hacia la responsabilidad del sistema educativo y permite utilizar
la analitica como instrumento de inclusidn y no como mecanismo de normalizacién

neurotipica.
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