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RESUMEN

Recientes trabajos sobre IA en la educacion superior empiezan a evidenciar un cambio de
paradigma, de herramientas generativas aisladas a configuraciones mas integradas. La
presente revision de alcance analiz6 la evidencia de los afios 2024-2026, centrandose en
las arquitecturas agénticas, feedback, personalizacién, funciones pedagdgicas y
supervision humana. En la busqueda que se realizé el 15 de agosto de 2026 en las bases
de datos Scopus, Web of Science, ERIC, SciELO y Redalyc se encontraron 406 registros.
Fueron incluidos 44 estudios para extraccion y sintesis después del proceso de seleccion
reportado mediante PRISMA-ScR. A partir de su lectura se reconocieron seis ejes, que
posteriormente se organizaron en tres dimensiones: apoyo al aprendizaje, competencias e
infraestructura, y condiciones de implementacion. Entre los hallazgos, las arquitecturas
agénticas mostraron una mayor explicitud técnica, mientras que la personalizacion y el
feedback concentraron buena parte de las aplicaciones pedagdgicas. Sin embargo, esa
mayor complejidad técnica no estuvo acompafada de evidencia educativa con el mismo
grado de desarrollo. Persisten vacios en aprendizaje profundo, transferencia, equidad y
evaluacion longitudinal, lo que limita todavia la valoracion de efectos educativos sostenidos.

Palabras Clave: inteligencia artificial agéntica; educacion superior; feedback; RAG;
sistemas multiagente; revision de alcance.
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Recent work on artificial intelligence in higher education suggests a shift from stand-alone
generative tools toward more integrated configurations. This scoping review examined
evidence published between 2024 and 2026, focusing on agentic architectures, feedback,
personalization, pedagogical functions, and human oversight. Searches conducted on
August 15, 2026, in Scopus, Web of Science, ERIC, SciELO, and Redalyc yielded 406
records. Following the selection process reported according to PRISMA-ScR, 44 studies
were included for data extraction and synthesis. Six thematic axes were identified and
subsequently organized into three dimensions: learning support, competencies and
infrastructure, and implementation conditions. Agentic architectures showed greater
technical explicitness, while personalization and feedback accounted for a substantial
proportion of the pedagogical applications identified. However, this greater technical
complexity was not accompanied by educational evidence at a comparable level of
development. Gaps remain in deep learning, transfer, equity, and longitudinal evaluation,
which continue to limit the assessment of sustained educational effects.

Keywords: agentic artificial intelligence; higher education; feedback; retrieval-augmented
generation; multi-agent systems; scoping review.

La incorporacion de inteligencia artificial en la educacion superior se viene
extendiendo desde herramientas generativas de proposito general hacia sistemas que
combinan la recuperacién de informacion, agentes especializados, analiticas de
aprendizaje, reglas de decisién, memoria contextual y mecanismos de supervisién humana.
En las configuraciones agénticas, determinadas tareas dejan de ser resueltas mediante una
respuesta Unica y se distribuyen entre componentes que son capaces de consultar
informacién, coordinar acciones, verificar resultados o ajustar su actuacion conforme a
objetivos definidos. Esta organizacion amplia las capacidades técnicas del sistema, aunque
no supone por si misma una mejora pedagégica. Desde una perspectiva educativa interesa
gue se examine qué funciones asumen estos componentes, cOmo intervienen en el proceso
de aprendizaje y qué decisiones permanecen bajo responsabilidad humana.

Se han identificado funciones que varian segun el contexto de aplicacion. Los
estudios de Anghel et al. (2026) y Deng et al. (2026) incorporan agentes y mecanismos de
verificacién en procesos de evaluacién automatizada. Modran (2025) y Xie et al. (2026)
integran recuperacion, orquestacion y verificacién dentro de la arquitectura del sistema. Bai
et al. (2025), Belawati y Prasetyo (2025) y Qiu et al. (2026), en cambio, examinan las
aplicaciones que estan vinculadas con tutoria, asesoria y personalizacion. Estas diferencias
dan a conocer que la arquitectura agéntica no depende solo de la denominacion
tecnolégica, sino de la forma en que se distribuyen y coordinan las funciones dentro del
sistema.

La expansion de estas aplicaciones tampoco equivale a una consolidacién
pedagdgica. Algunos estudios informan sobre las mejoras en precision, recuperacion,
participacion, rendimiento o percepcion de utilidad. Mientras que el aprendizaje profundo,
la transferencia, la metacognicion, la equidad y los efectos longitudinales aparecen con
menor frecuencia entre los resultados evaluados. Fan et al. (2025), por ejemplo,
encontraron una mejora del desempefio inmediato en escritura sin ganancias equivalentes
en conocimiento o transferencia. Le et al. (2025) y Nendauni (2025), desde enfoques
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diferentes, muestran que el feedback humano mantiene ese valor por dimensiones
dialégicas, relacionales o contextuales que adn no son cubiertas por la automatizacion.
Bozkurt et al. (2026) sitian esta relacion dentro de un sistema sociotécnico en el que la
agencia humana continGa interviniendo en el uso y evaluacion de la tecnologia. Esta
diversidad también dificulta la delimitacién conceptual del campo. IA generativa, agentes
basados en LLM, sistemas multiagente, RAG, Agentic RAG, sistemas tutores inteligentes,
chatbots y aprendizaje adaptativo no describen necesariamente el mismo grado de
autonomia ni la misma organizacion arquitectonica. A la vez, sistemas con denominaciones
distintas pueden desempefar funciones educativas similares. Por esta razén, la revision
consider6 tanto la explicitud agéntica como la relacibn entre arquitectura, funcion
pedagdgica, feedback, personalizacion y supervision humana.

En este contexto, la pregunta guia de esta revisién es: ¢como se configuran los
sistemas de inteligencia artificial aplicados a la educacion superior, especialmente las
arquitecturas agénticas, en términos de funciones, roles, mecanismos de feedback,
personalizacién, enfoques pedagdgicos y supervision humana, y qué vacios presenta la
evidencia publicada entre 2024 y 20267 El objetivo fue mapear la evidencia reciente sobre
estos sistemas y aplicaciones, prestando especial atencién a las arquitecturas agénticas y
a sus roles funcionales, asi como a los mecanismos de feedback, personalizacion, tutoria,
evaluacién, enfoques pedagogicos emergentes y formas de supervision humana.

Se realizé una revisién de alcance (scoping review) orientada a mapear la extension,
naturaleza y organizacion de la evidencia reciente sobre inteligencia artificial aplicada a la
educacién superior, con énfasis en arquitecturas agénticas, mecanismos de feedback,
personalizacién, tutoria, evaluaciéon y supervision humana. Se seleccion6 este disefio
porque el campo presenta heterogeneidad en tecnologias, funciones pedagdgicas, disefios
de estudio, poblaciones, métricas y niveles de validacion. Por eso, el andlisis no se planted
como una estimacion Unica de efectividad. Interesaba, mas bien, reconocer como se estaba
organizando la evidencia y qué zonas permanecian menos desarrolladas

Arksey y O’Malley (2005) y Levac et al. (2010) sirvieron como referencias para
ordenar las etapas de la revision: pregunta, busqueda, seleccidn, extraccién y sintesis. La
I6gica PCC se utiliz6 para delimitar la pregunta y los criterios de elegibilidad, mientras que
el reporte sigui6 PRISMA-ScR (Peters et al., 2024; Tricco et al., 2018). La busqueda se
diseiid de manera amplia para captar tanto evidencia directamente agéntica como
aplicaciones de |IA educativa funcionalmente relacionadas; esta decision permitié analizar
la posicion de las arquitecturas agénticas dentro de un campo tecnolégico y pedagdgico
mas amplio.

Tabla 1
Estructura PCC de la revision.
Componente PCC  Definicién operativa
Educacion superior: estudiantes universitarios, docentes, tutores, asesores,
Poblacion programas, cursos, plataformas o repositorios vinculados a contextos
universitarios.
Sistemas y aplicaciones de inteligencia artificial en educacion superior con
funciones pedagogicas, evaluativas o de apoyo al aprendizaje, con énfasis
Concepto en arquitecturas agénticas, sistemas multiagente, RAG/Agentic RAG,
tutoria inteligente, feedback automatizado, personalizacion, asesoria y
mecanismos de supervisién humana.
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oy A

Contexto

Educacion superior presencial, virtual, hibrida o a distancia, incluyendo

disciplinas como

escritura académica,

programacion, ingenieria,

odontologia, medicina, ciencia de datos, inglés académico, formacion

investigativa y asesoria institucional.

La busqueda se realizé el 15 de agosto de 2026 en cinco bases: Scopus, Web of
Science, ERIC, SciELO y Redalyc; seleccionadas para combinar cobertura multidisciplinaria
internacional, literatura especializada en educacion y produccion regional iberoamericana.
Las estrategias se construyeron mediante tres bloques conceptuales: (1) tecnologias de
inteligencia artificial agéntica y generativa; (2) educacion superior; y (3) funciones
educativas relacionadas con feedback, evaluacion, tutoria, personalizacion, escritura,
alfabetizacion y autorregulacion. Las cadenas se adaptaron a la sintaxis y capacidades de
cada base. Los registros recuperados antes y después de los filtros se resumen en la Tabla
2; las estrategias completas, campos consultados, filtros, fechas y conteos detallados por
fuente se presentan en la Tabla Suplementaria S1, siguiendo criterios de transparencia
compatibles con PRISMA-S (Rethlefsen et al., 2021).

Tabla 2

Resultados de busqueda por fuente antes y después de filtros.

Fuente Registros iniciales Registros tras filtros
Scopus 161 63
Web of Science 36 4
ERIC 130 25
SciELO 3 3
Redalyc 76 3
Total 406 98
Tabla 3
Criterios de elegibilidad aplicados.
Criterio Inclusidn Exclusion
Publicaciones fuera de 2024—
2026. Los antecedentes
Periodo Publicaciones entre 2024 y 2026. metodolégicos utilizados para
fundamentar la revisibn no
forman parte del corpus.
Estudios desarrollados en educacion . e
i L . Estudios centrados en educacion
superior o dirigidos explicitamente a . . : :
; bdsica o secundaria  sin
Contexto estudiantes, docentes, cursos, programas, . o
. A transferencia explicita a
asesoria académica o  plataformas 2 .
) . educacion superior.
universitarias.
Sistemas o aplicaciones de IA con al menos . . :
o f Herramientas digitales sin
una de las siguientes caracteristicas: IA :
- . componente de IA, estudios de 1A
agentica, agentes LLM, sistemas _. R .
Concepto . . .~ sin aplicacion educativa o
L multiagente, RAG/Agentic RAG, tutoria . .
tecnologico L ., trabajos que no permiten
inteligente, feedback con IA, evaluacion . e .
. L . identificar una funcidon o aporte
automatizada, aprendizaje adaptativo o IA .
: i o o pertinente al mapeo.
generativa con funcién pedagdgica explicita.
Relacién explicita con tutoria, feedback, Estudios sin relacibn con
Foco evaluacion, personalizaciéon, asesoria, aprendizaje, ensefianza,
pedagégico escritura o alfabetizacibn académica, evaluaciéon, apoyo académico,
autorregulacién, metacognicién, generacion procesos formativos 0
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de recursos educativos o condiciones de implementacion
gobernanza/supervision humana. educativa.
Estudios empiricos, evaluaciones de

sistemas, desarrollos o evaluaciones de o . .
Opinién, comentarios o textos sin

Tipo de prototipos, revisiones, analisis bibliométricos -
X . . - base suficiente para extraer
evidencia y marcos conceptuales o arquitecténicos . e ;
) ! informacion pertinente al mapeo.
gue aportan informacién relevante para el
mapeo.

Texto completo no recuperado
tras la busqueda y la gestion de
acceso; registro conservado
Unicamente para trazabilidad y no
incorporado al corpus final.

Texto completo recuperado para evaluacion

Disponibilidad minuciosa de elegibilidad.

Deduplicacion, cribado y recuperaciéon de textos completos

Los registros obtenidos después de aplicar los filtros definidos en cada base se
consolidaron en una uUnica matriz bibliografica. La deduplicacion se realiz6 mediante
coincidencia de titulo, DOI, autores y metadatos bibliogréficos, con revision manual de
posibles coincidencias. Se eliminaron 3 duplicados y el conjunto Unico quedé conformado
por 95 registros. El primer cribado se realizé sobre titulo, resumen y palabras clave por dos
revisores. Las discrepancias se discutieron hasta alcanzar consenso; los casos no
conciliados se remitieron a un tercer revisor para decision final. Sesenta y cinco registros
requirieron consulta a texto completo. Cuando el titulo o el resumen no permitian resolver
la elegibilidad, el estudio se mantenia en esta etapa y se intentaba obtener el documento
antes de excluirlo. Para ello se recurrié, segun disponibilidad, al acceso institucional,
versiones de autor y fuentes abiertas. No todos pudieron recuperarse, lo que corresponde
al 27,7% de los documentos buscados en esta etapa. Los registros sin texto completo
quedaron documentados en la trazabilidad, pero no fueron evaluados en la fase final de
elegibilidad. Dada la magnitud de esta pérdida, su posible efecto sobre la composicion final
del corpus se consideré posteriormente como una limitacién relacionada con la
disponibilidad de los textos.

Evaluacioén de elegibilidad a texto completo

Los 47 textos completos recuperados pasaron a evaluacion de elegibilidad. Para
cada registro se consideraron cuatro dominios definidos a priori: contexto de educacién
superior, presencia de una aplicacion o sistema de IA pertinente, funcién educativa o
condicion de implementacion relevante y suficiente informacion para contribuir al mapeo.
Cada texto se revis6 completo antes de asignar la decision final. Cuando surgieron
diferencias entre los dos revisores, el caso se discutié con base en esos dominios y, si no
se alcanzaba acuerdo, intervenia un tercer revisor. El corpus final quedo6 integrado por 44
estudios. Otros 3 textos, aunque habian llegado a lectura completa, no reunieron de manera
suficiente el foco conceptual o educativo previsto en el protocolo y fueron excluidos. Las
diferencias entre los estudios incluidos no afectaron esa decision de elegibilidad; se
registraron después como caracteristicas analiticas del corpus, entre ellas el tipo de
evidencia, la explicitud arquitecténica y el eje temético.

Extraccion, codificaciéon y sintesis de datos

La extraccion se organiz6 en la Tabla Suplementaria S2. Una parte de la matriz
describia cada estudio (autor y afio, tipo de evidencia, tecnologia o arquitectura y contexto
o poblacidn). Otra registraba la informacion que después seria utilizada en la sintesis: foco
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y objetivo, rol funcional de la IA, mecanismo de feedback o evaluacion, resultado principal,
limitaciones, explicitud arquitectdnica y eje tematico.

Esa misma matriz se utilizé después para comprobar de qué estudios procedia cada
categoria incluida en la sintesis. El tipo de evidencia y la explicitud arquitecténica se
codificaron por separado, ya que un estudio empirico, técnico, secundario o conceptual
podia describir sistemas con diferente grado de organizacion agéntica.

Para el tipo de evidencia se distinguieron estudios empiricos o intervencionales,
evaluaciones técnicas o de prototipo, revisiones o sintesis y trabajos conceptuales o
arquitecténicos. Los estudios secundarios se utilizaron para reconocer tendencias,
problemas recurrentes y formas de organizacion del campo. Sus resultados no se
interpretaron como evidencia independiente equivalente a la procedente de estudios
primarios, debido a que algunas de las investigaciones sintetizadas en esas revisiones
podian coincidir con trabajos primarios incluidos también en el corpus. Esta distincion se
mantuvo durante la sintesis y la interpretacion de los hallazgos. La explicitud arquitecténica
se organizd en tres niveles. Nivel de arquitectura agéntica explicita, con agentes LLM,
sistemas multiagente, Agentic RAG o0 mecanismos identificables de planificacién,
orquestacion, verificacion o escalamiento. Nivel de configuracién hibrida o adaptativa que
combinaba IA generativa o0 RAG con tutoria inteligente, aprendizaje adaptativo, reglas,
memoaria o aprendizaje por refuerzo, sin un sistema multiagente plenamente definido. Nivel
de aplicacién funcional de 1A como chatbot, generador, tutor o mecanismo de feedback o
evaluacion, sin organizacion ageéntica explicita. Cada estudio se le asigno a un eje principal
segun su aporte predominante; las relaciones con otras funciones se conservaron. Los seis
ejes fueron: (1) tutoria, asesoria y personalizacion; (2) feedback y evaluacion formativa; (3)
alfabetizacion académica, escritura y metacognicion; (4) arquitecturas agénticas, RAG y
verificaciéon; (5) gobernanza, ética y supervision humana; y (6) sintesis del campo y
tendencias.

Los seis ejes se conservaron para describir el corpus. En la interpretacion se leyeron
ademas desde tres dimensiones: apoyo al aprendizaje (ejes 1-2), competencias e
infraestructura (ejes 3—4) y condiciones de implementacion (ejes 5-6). Esta segunda lectura
permiti6é relacionar funciones distribuidas entre distintos ejes, sin modificar la clasificacion
de los estudios.Primero se realiz6 una descripcion numérica de los estudios segun los ejes
tematicos y las caracteristicas de la evidencia, cuyos resultados se presentan en las Tablas
4 y 5. Después se avanz6 hacia una lectura teméatica del conjunto. En esta etapa interesé
reconocer convergencias, diferencias y vacios en la relacion entre arquitectura, funcion
pedagdgica, feedback, personalizacion y supervision humana. Debido a la heterogeneidad
de disefos, tecnologias, muestras y métricas, no se realiz6 metaanalisis ni se utilizé una
evaluacion formal de riesgo de sesgo como criterio de exclusion. La interpretacion de los
hallazgos se mantuvo vinculada al tipo de evidencia disponible y no se formularon
estimaciones globales de efectividad.

Flujo de seleccién y transparencia del reporte

El flujo de identificacién, cribado, recuperacion y seleccion se presenta en la Figura
1 mediante un diagrama PRISMA-ScR. La figura muestra Unicamente las etapas de
identificacion, cribado, elegibilidad e inclusion; la distribucion tematica de los 44 estudios se
presenta por separado en la Tabla 4.
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Figura 1
Diagrama PRISMA-ScR del proceso de seleccion de estudios.

[ Identificaciion de publicaciones en bases de datos

Total de publicaciones identificadas en bases de datos
(n = 406)
(Scopus: 161: Web of Scicnce: 36: ERIC: 130: SciELO: 3: Redalyc: 76G)

Tdentifcaciin

| Publicaciones clin

| rublicaciones duplicadas eliminadas
(n — 3)

- de publicaciones a
selec rar
(n = 95)

Seleccidn

| Trulos y resdmen

exto completo

Publicaciones buscadas para recupcracion a
(n = 65)

Publicaciones completas evaluadas para
determinar la clegibilidad
(n = 47)

Elegibles

PFublicaciones incluidas que cumplicron con todos
los criterios

(xx = A4)

Inchiidos

Nota: Diagrama de flujo adaptado de PRISMA 2020 y utilizado conforme a las recomendaciones de PRISMA-ScR para el
reporte del proceso de seleccion en revisiones de alcance (Page et al., 2021; Tricco et al., 2018).

Distribucién temética de los estudios

Los 44 estudios incluidos se distribuyeron en seis ejes tematicos definidos durante
la codificacion: tutoria, asesoria y personalizacién (n=14); feedback y evaluacion formativa
(n=11); alfabetizacion académica, escritura y metacognicién (n=8); arquitecturas agénticas,
RAG vy verificacion (n=6); gobernanza, ética y supervision humana (n=3); y sintesis del
campo y tendencias (n=2), como se resume en la Tabla 4. El detalle estudio por estudio se
conserva en la Tabla Suplementaria S2.

Tabla 4
Distribucion de estudios por eje de sintesis.
Eje de sintesis N Aporte al mapeo
Tutoria, asesoria Y qa Sistemas de tutoria, asesoria académica, personalizacién,
personalizacion aprendizaje adaptativo y ajuste dinamico de tareas.
Feedback y evaluacion 11 Calificacion, feedback automatizado, evaluacion formativa,
formativa feedback informativo y aprendizaje autorregulado.
Alfabetizacion académica, 8 Escritura académica, literacidad de 1A, preferencia de
escritura y metacognicion feedback, metacognicion y agencia estudiantil.
Arquitecturas agénticas, 6 RAG, Agentic RAG, multiagente, verificacion factual,
RAG vy verificacion generacion multimodal y pipelines de agentes.
Gobernanza, ética vy 3 Human-over-the-loop, blockchain, auditoria, ética,
supervisién humana transparencia y soberania de datos.
Sintesis del campo vy > Revisiones de campo, tendencias emergentes y desafios
tendencias transversales.
\e s
S\
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La composicion del corpus segun tipo de evidencia se presenta en la Tabla 5: 18
estudios empiricos o intervencionales (40,9%), 11 evaluaciones técnicas o de prototipo
(25,0%), 11 revisiones o sintesis (25,0%) y 4 estudios conceptuales o arquitectonicos
(9,1%). Esta distribucién evidencia la coexistencia de resultados aplicados, validaciones
técnicas y aportes secundarios o conceptuales dentro del mapa.

Tabla 5

Distribucion del corpus por tipo de evidencia.
Tipo de evidencia n %
Empirica o intervencional 18 40,9
Evaluacion técnica o de prototipo 11 25,0
Revision o sintesis 11 25,0
Conceptual o arquitecténica 4 91

Tutoria, asesoriay personalizacion

El eje mas numeroso reunié 14 estudios. Las propuestas de tutoria fueron diversas:
incluyeron asistentes conversacionales, configuraciones adaptativas, sistemas
institucionales y desarrollos parcialmente agénticos. Bai et al. (2025), mediante GPTutor,
encontraron asociaciones con el compromiso conductual y emocional, pero no con el
compromiso cognitivo. Belawati y Prasetyo (2025) reportaron, por su parte, mejoras
significativas en participacion y rendimiento, aunque los efectos observados fueron de
magnitud reducida.

Los trabajos de Lopez-Goyez et al. (2026a, 2026b) continGan esta linea de estudio
con ELA Tutor, un sistema en Moodle que combina MAS, GenAl y aprendizaje por refuerzo.
La adaptacion de las estrategias tutoriales ocupa un lugar central en la propuesta, aunque
los estudios mantienen la necesidad de supervisién docente y de validacién en entornos
reales. Yi y Wu (2025) presentan una distinta configuracién: un Gnico agente que detecta
carga cognitiva y ajusta la dificultad de las tareas. Wang y Sun (2026) vinculan la tutoria
basada en IA con engagement cognitivo, feedback docente y desempefio académico. En
conjunto, estos trabajos muestran formas distintas de personalizacion, desde el ajuste de
la dificultad o de estrategias hasta el seguimiento de variables relacionadas con el
aprendizaje. En el ambito de la asesoria académica, Arguson et al. (2026) evaluaron una
arquitectura multiagente con aprendizaje por refuerzo y supervision humana. El sistema
redujo el tiempo medio de respuesta de 48,6 a 19,3 horas y mejoré la precisién de los
planes, la deteccion de estudiantes en riesgo y la satisfaccion de los usuarios. Tamascelli
et al. (2025) encontraron modelos que utilizan una combinacion de RAG, HITL, Gmail y
busqueda web en un chatbot que escala esa consulta cuando las fuentes institucionales no
pueden resolverla. Qiu et al. (2026) evaluaron personalizacion explicable sobre un dataset,
no se tratd de una intervencion educativa directa.

Feedback y evaluacion formativa

En el eje de evaluacion, la IA esté relacionada a la calificacion, verificacion, feedback
y apoyo en la autorregulacion en relacion con el trabajo realizado, aunque puede variar en
la forma como se concreta en los distintos estudios. Asi, en el modelo de Anghel et al.
(2026) se integran mecanismos de verificacion dentro de la evaluacién que proporciona el
modelo automatizado, en el de Deng et al. (2026) se apuesta por combinar agentes, LLM,
SR-RAG vy role-playing prompting para acercar sus resultados a los de la calificacion
humana. En el trabajo de Kundu et al. (2026) el enfoque es de otra configuracion y se
recurre a una soluciébn de sistema multiagente que estructura hojas de respuestas
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manuscritas antes de facilitar la calificacion humana. En programacion, Zhong y Zhan
(2025) desplazan el foco hacia el efecto del feedback informativo, asociado con mejoras en
el pensamiento computacional y en la motivacion, junto con una disminucién de la carga
cognitiva.

Letteriy Vittorini (2025) reportan que la combinacion de LLM con IA tradicional puede
mejorar la percepcién de utilidad y la comprension del progreso en ciencia de datos, aunque
también observaron un posible aumento de la carga cognitiva asociado con la verbosidad
del feedback. Huang et al. (2026), desde un metaanalisis, identificaron un efecto positivo
medio del feedback con IA sobre el aprendizaje autorregulado. Celik et al. (2024), por su
parte, reconocen al feedback adaptativo entre las affordances mas frecuentes de las
herramientas de |A utilizadas en educacién superior. Los resultados no apuntan
exactamente a lo mismo. Mientras algunos trabajos muestran efectos favorables sobre
aprendizaje o autorregulacién, otros también dejan ver que la forma en que se presenta el
feedback puede introducir nuevas dificultades. Las revisiones de Aguirre Tucto et al. (2026),
Badger et al. (2026), Espino et al. (2026) y Larrea Eyzaguirre y Bustillos Torrez (2025)
amplian el eje hacia otros contextos, entre ellos las competencias investigativas, el
aprendizaje con chatbots y la educacion médica u odontolégica. Al tratarse de estudios
secundarios, su aporte no es directamente comparable con el de las intervenciones o
evaluaciones técnicas descritas antes. Estas revisiones permiten reconocer problemas
recurrentes de mediacion docente, transparencia, autorregulacion y condiciones éticas de
uso; la evaluacién del proceso aparece con menor consistencia entre las fuentes.

Alfabetizacion académica, escrituray metacognicion

En escritura académica, Cai (2026) y Pan et al. (2026) incorporan agentes o flujos
instruccionales para apoyar revision, verificacion y tutoria. Chafloque-Capufay et al. (2026)
examinan esos usos junto con problemas de autoria, voz académica, evaluacion del
producto final y trazabilidad del proceso, ademas de funciones de planificacion, revision y
feedback. La relacion con el feedback humano introduce una tensién distinta. Le et al.
(2025) encontraron que la preferencia por tutores humanos se mantuvo antes y después de
la tarea, aunque la interaccion libre con ChatGPT produjo algunos cambios en esa
valoracion. Nendauni (2025), desde otro contexto, muestra por qué esa preferencia puede
persistir: los estudiantes valoraron el feedback humano por su caracter dialégico, relacional
y sensible al contexto linglistico. Fan et al. (2025) desplazan la cuestién hacia el
aprendizaje. En su estudio, el uso de ChatGPT mejor6 el desempefio en escritura, pero no
produjo ganancias equivalentes en conocimiento o transferencia y estuvo acompafiado de
una menor presencia de procesos metacognitivos. La mejora inmediata, entonces, no
parece avanzar necesariamente al mismo ritmo que el aprendizaje méas profundo.

La alfabetizacion también aparece en experiencias que se alejan de la escritura
académica formal. Tang et al. (2026) evaluaron GamifiedLM con estudiantes universitarios
con dificultades leves de aprendizaje y reportaron resultados en motivacién, foco, dominio
de materiales y metacognicion. Hu, Y.-H. et al. (2025) trabajaron con un agente pedagégico
y un compafiero virtual, asociados con mejoras en resolucion de problemas de informacion,
alfabetizacion informacional y necesidad de cognicion. En estos trabajos, la alfabetizacion
incluye también interpretar y verificar los aportes de la |A dentro del trabajo académico.

Arquitecturas agénticas, RAG y verificacion

Seis estudios concentraron las arquitecturas agénticas mas explicitas del corpus.
Dusterbeck et al. (2026) trabajaron con Node-Sampling, un sistema multiagente orientado
a mejorar la generacion de preguntas de opcion multiple en educacién médica. Modran
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(2025) combiné RAG con Agent Communication Protocol y Model Context Protocol en una
propuesta de tutoria adaptativa interoperable. Hu, Z. et al. (2025) aplicaron un sistema
Agentic RAG local al andlisis de repositorios GitHub en educacién informética. Xie et al.
(2026) desarrollaron SlideBot, donde recuperacion, verificacion factual y sintesis visual se
integran dentro de un sistema multiagente para generar presentaciones académicas. La
recuperacion, la verificacion y la distribucién de tareas entre agentes especializados
constituyeron rasgos recurrentes de este tipo de arquitecturas. Los componentes podian
recuperar, evaluar, sintetizar, verificar, generar o informar, lo que las distingue de
configuraciones que estan Unicamente basadas en RAG o prompting directos. La evidencia
todavia procede de dominios restringidos, muestras pequefas y sistemas sensibles a los
costes computacionales y a la calidad de las fuentes, mientras que su relaciéon con el
aprendizaje ha sido estudiada con menor frecuencia.

Gobernanza, éticay supervisiéon humana

Tres estudios fueron fundamentalmente abordados a partir del eje de la gobernanza,
a pesar de que se puede encontrar dicha preocupacién también en otras partes del corpus.
Klepikov et al. (2026) incorporan auditoria, roles especializados y control humano dentro de
una arquitectura diagnéstica basada en LLM. Hattab y Ziadi (2026) entrelazan sistemas
multiagentes y la blockchain para introducir trazabilidad y supervision de las propias
evaluaciones de la informatica. Bozkurt et al. (2026) intentan responder a dicho problema
desde un enfoque sociotécnico relacionado con la tecnologia educativa, la agencia humana,
la ética y las condiciones institucionales de implementacion. La supervisibn humana tiene
la funcion de controlar, validar y escalar cuando el sistema no puede resolver una tarea de
manera autdbnoma. Klepikov et al. (2026) incluyen un principio de Human-over-the-Loop
dentro de su arquitectura diagndstica y Tamascelli et al. (2025) mantienen los mecanismos
HITL para tareas que requieren intervencion humana. Estas formas de supervisién humana
aparecen en los sistemas con mayor autonomia técnica, especialmente para tareas con
consecuencias evaluativas o académicas.

Sintesis del campo y tendencias

Rahman et al. (2026) describen un campo en expansion donde hay un mayor uso
de tutoria inteligente, de evaluacion adaptativa, de simulaciones inmersivas y, mas
recientemente, de feedback basado en LLM e IA generativa. Los resultados que muestran
son favorables en la relacion al desempefio y la participacién, aunque con menos claridad
en el ambito de la ética, equidad y efectos a largo plazo. En cuanto al trabajo de Simarco-
Scarci et al. (2026) se observa ese mismo crecimiento desde el &mbito de la educacion
superior, aunque la atencion se desplaza hacia las condiciones de implementacion:
orientacion al estudiantado, regulacion del uso, seguridad de los datos y control del sesgo
algoritmico. En definitiva, ambas revisiones muestran que la expansion de aplicaciones
avanza mas rapido que la consolidacion de criterios para su adopcion y evaluacion
sostenida.

La evidencia revisada muestra que la IA agéntica no constituye todavia un espacio
completamente separado del resto de la IA educativa. Varias funciones ya presentes en
tutoria, evaluacion o personalizacion empiezan a distribuirse entre componentes
especializados, con recuperacion, verificacion, coordinacion y supervision dentro de la
propia arquitectura. Ese cambio es visible en los trabajos de Anghel et al. (2026), Deng et
al. (2026), Modran (2025), Hu, Z. et al. (2025) y Xie et al. (2026), donde mejoran métricas
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de acuerdo, recuperacion, fidelidad o calidad de los artefactos. La dificultad aparece cuando
esas mejoras se trasladan al plano educativo, porque la mayoria de estos resultados siguen
vinculados con tareas y dominios concretos.

En personalizacion y feedback, la evidencia incluida no sigue una direccion uniforme.
Los estudios muestran efectos favorables en dimensiones como participacion, rendimiento,
percepcién de utilidad, compromiso y aprendizaje autorregulado, pero esos resultados
corresponden a medidas y disefios diferentes y no permiten asumir un efecto pedagdgico
equivalente entre intervenciones (Bai et al., 2025; Belawati & Prasetyo, 2025; Letteri &
Vittorini, 2025; Huang et al., 2026). Esta heterogeneidad también aparece en la forma de la
asistencia: una mayor disponibilidad de feedback puede facilitar la comprension del
progreso, mientras que su extension o complejidad puede introducir carga cognitiva
adicional. Por ello, el problema no parece residir Gnicamente en disponer de feedback
generado por IA, sino en como se disefia, en qué momento interviene y qué resultado
educativo se utiliza para evaluarlo.

Una segunda diferencia aparece cuando se distingue entre desempefio inmediato y
aprendizaje. La evidencia del corpus muestra que una mejora en la ejecucion de una tarea
no necesariamente se acompafia de ganancias equivalentes en conocimiento, transferencia
o0 actividad metacognitiva. A la vez, la preferencia por el feedback humano persiste cuando
los estudiantes valoran dimensiones dialégicas, relacionales o sensibles al contexto que la
asistencia automatizada no reproduce del mismo modo (Fan et al., 2025; Le et al., 2025;
Nendauni, 2025). Estas diferencias sugieren que el producto obtenido y el proceso de
aprendizaje deben analizarse como resultados relacionados, pero no intercambiables.

Esta diferencia también depende de la composicion del corpus. Algunos estudios
evallan precision, recuperacion, fidelidad de citas, acuerdo con evaluadores o calidad de
los artefactos, mientras que otros examinan aprendizaje, transferencia, pensamiento critico,
metacognicién o retencién. Estos resultados responden a preguntas distintas y no deben
interpretarse en un mismo nivel. En particular, la evidencia sobre efectos educativos
sostenidos es mas limitada y procede de disefios, periodos de seguimiento y medidas
heterogéneas. Por ello, la mayor disponibilidad de resultados técnicos no permite inferir una
mejora equivalente en los procesos de aprendizaje.

La supervision humana tampoco llega a cumplir una funcién uniforme. Klepikov et al.
(2026) incorporan control y auditoria dentro de la arquitectura; Tamascelli et al. (2025)
mantienen mecanismos HITL para situaciones que requieren intervencion; Hattab y Ziadi
(2026) enfatizan la trazabilidad, mientras que Bozkurt et al. (2026) sitdan la cuestién en un
marco sociotécnico. La intervencion humana puede formar parte del funcionamiento
operativo del sistema o0 actuar como mecanismo de control y responsabilidad institucional.
Distincion que resulta muy pertinente en la evaluacion, el diagnéstico y la asesoria, donde
debe establecerse quién valida las decisiones y en qué condiciones corresponde escalar la
intervencion a una persona. En el corpus aparecen de manera recurrente arquitectura
verificable, feedback formativo, mediacibn humana, alfabetizacion critica y validacion
empirica. No forman todavia un modelo pedagégico ni una secuencia causal. Su relacion
cambia segun la aplicacion y el tipo de evidencia disponible. Rahman et al. (2026) y
Simarco-Scarci et al. (2026) sitan estas tensiones dentro de un campo que sigue
ampliando aplicaciones mientras mantiene vacios en ética, equidad, regulacién, seguridad
de los datos y evaluacion de largo plazo.

Durante la recuperacion de los documentos aparecio una primera dificultad que afecta
la lectura del corpus final. De los 65 registros que llegaron a la etapa de basqueda del texto
completo, 18 no pudieron ser recuperados. Esto equivale al 27,7 % de los documentos que
se intentd examinar en esa fase. Las razones no fueron las mismas en todos los casos:
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hubo restricciones de acceso, documentos que no estaban disponibles por las vias
institucionales consultadas y algunos casos en los que tampoco se obtuvo respuesta de los
autores. Estos registros se mantuvieron dentro de la trazabilidad de la revision, pero no fue
posible evaluar su elegibilidad. Por ello, no puede saberse si su incorporacion habria
modificado parcialmente la composicion del corpus o alguno de los patrones identificados.

La busqueda también se delimité a Scopus, Web of Science, ERIC, SciELO y Redalyc
y al periodo 2024-2026. Esta decision permitié concentrar la revision en la produccion mas
reciente asociada con IA generativa y configuraciones agénticas, aunque deja fuera
desarrollos anteriores vinculados con sistemas tutores inteligentes, agentes pedagdgicos o
aprendizaje adaptativo. Algunos de esos antecedentes podrian ayudar a entender mejor la
continuidad entre tecnologias previas y las arquitecturas que actualmente se describen
como agénticas.

Otra dificultad provino de la propia composicion del corpus. Los estudios incluidos no
responden a un mismo tipo de disefio ni producen el mismo tipo de evidencia. Se
encontraron investigaciones empiricas, evaluaciones técnicas, prototipos, revisiones,
analisis bibliométricos y trabajos conceptuales o arquitectonicos. Esa diversidad era
esperable en una revision de alcance, pero obliga a tener cuidado al comparar sus
resultados. Una mejora en precision, recuperacion o verificacion dentro de un sistema no
tiene el mismo alcance que un resultado observado en aprendizaje, transferencia o
metacognicion.

Algo similar ocurrié con el lenguaje utilizado para describir las tecnologias. Términos
como |A generativa, agentes LLM, sistemas multiagente, RAG, Agentic RAG, sistemas
tutores inteligentes y aprendizaje adaptativo aparecieron con cierta proximidad entre
estudios, aunque no siempre describian el mismo nivel de autonomia ni una arquitectura
equivalente. La clasificacion por funcién predominante y explicitud arquitectonica ayudé a
mantener esas diferencias durante el analisis, pero no elimina completamente una
ambigliedad que todavia pertenece al propio campo.

También fue necesario distinguir el lugar que ocupaban los estudios secundarios.
Algunas revisiones o sintesis podian incorporar investigaciones primarias que, a su vez,
estaban presentes de manera independiente en el corpus. Por esa razén, estos trabajos se
utilizaron principalmente para reconocer tendencias, problemas recurrentes y formas de
organizacion del campo, y no como evidencia adicional equivalente a la procedente de
estudios primarios.

Finalmente, la profundidad de la evidencia fue desigual. En una parte de los estudios
predominaban simulaciones, muestras pequefias, dominios especificos, percepciones de
usuarios 0 métricas técnicas. Las evaluaciones prolongadas de aprendizaje profundo,
transferencia, pensamiento critico, equidad o retencién aparecieron con menor frecuencia.
Esta diferencia condiciona la interpretacion de los hallazgos: el corpus permite describir con
mayor claridad lo que estas arquitecturas hacen técnicamente que establecer, con el mismo
nivel de evidencia, qué efectos educativos mantienen en el tiempo.

En el andlisis, la explicitud agéntica es mas visible cuando funciones como
recuperacion, verificacion, adaptacion, coordinacion y supervision dejan de ser un Unico
componente y pasan a distribuirse dentro de la arquitectura. Estas configuraciones no
sustituyen completamente los sistemas generativos ni a los tutores inteligentes menos
explicitamente agénticos, sino que conviven con ellos. La diferencia técnica puede
reconocerse con mayor claridad cuando su alcance sobre el aprendizaje sigue siendo
menos definido.
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La evidencia es mas consistente al presentar mejoras en recuperacion, precision,
verificacién y generacion que al informar cambios en el aprendizaje profundo, transferencia
0 metacognicion. Esa diferencia también aparece en personalizacién y feedback, donde
disponer de més apoyo no significa necesariamente que cambien, en la misma medida, los
procesos de aprendizaje. En esa relacidn contintan interviniendo la agencia del estudiante
y la mediacién humana.

Con la evidencia disponible resulta prematuro que se pueda hablar de un modelo
pedagdgico consolidado alrededor de la IA agéntica. Supervision humana, verificabilidad,
feedback formativo, alfabetizacién critica y validacion empirica aparecen de forma
recurrente en el corpus, pero no queda suficientemente establecido como se articulan entre
si ni qué peso tienen sobre el aprendizaje. Sigue abierta, por tanto, una cuestion central: en
qué momento una mayor complejidad arquitectonica deja de representar solo una mejora
técnica y empieza a producir cambios educativos que puedan sostenerse en el tiempo.
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