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RESUMEN

El objetivo de este estudio fue diseñar y valo-
rar un sistema de apoyo docente impulsado por 
inteligencia artificial capaz de traducir perfi-
les multidimensionales de aprendizaje en reco-
mendaciones didácticas y de evaluación para 
educación superior. La propuesta integró cinco 
dimensiones diagnósticas: VARK, para prefe-
rencias de acceso a la información; FSLSM, para 
rasgos de procesamiento y representación; ICAP, 
para niveles de compromiso cognitivo; SRL, para 
autorregulación del aprendizaje; y EBSI, para 
hábitos de estudio. Se empleó un enfoque mixto 
secuencial explicativo. En la fase cuantitativa se 
aplicó un cuestionario digital a 145 estudiantes 
de cinco universidades y se procesaron los datos 
mediante un sistema desarrollado en Python, que 
generó perfiles diagnósticos y reportes pedagógi-
cos personalizados para el profesorado. En la fase 
cualitativa, cuatro docentes valoraron la utilidad, 
coherencia percibida, factibilidad y aceptabilidad 
ética de los reportes. Los resultados mostraron 
convergencia sustantiva entre el diagnóstico cal-
culado sin IA y la narrativa generada con IA en 
dimensiones como VARK e ICAP, así como una 
aceptación favorable por parte del profesorado. 
Sin embargo, se identificaron desajustes en la ca-
libración de FSLSM y en la intensidad atribuida a 
SRL y EBSI. Se concluye que la IA puede mediar 
decisiones docentes bajo supervisión pedagógica.
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ABSTRACT

The aim of this study was to design and evaluate 
an artificial intelligence-driven teacher support 
system capable of translating multidimensional 
learning profiles into instructional and assess-
ment recommendations for higher education. The 
proposal integrated five diagnostic dimensions: 
VARK, for preferences in accessing information; 
FSLSM, for processing and representation traits; 
ICAP, for levels of cognitive engagement; SRL, 
for self-regulated learning; and EBSI, for study 
habits. An explanatory sequential mixed-methods 
approach was used. In the quantitative phase, 
a digital questionnaire was administered to 145 
students from five universities, and the data were 
processed through a system developed in Python, 
which generated diagnostic profiles and person-
alized pedagogical reports for teachers. In the 
qualitative phase, four instructors evaluated the 
usefulness, perceived coherence, feasibility, and 
ethical acceptability of the reports. The results 
showed substantial convergence between the di-
agnosis calculated without AI and the narrative 
generated with AI in dimensions such as VARK 
and ICAP, as well as favorable acceptance by the 
teaching staff. However, mismatches were identi-
fied in the calibration of FSLSM and in the intensi-
ty attributed to SRL and EBSI. It is concluded that 
AI can mediate instructional decision-making un-
der pedagogical supervision.
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INTRODUCCIÓN

La educación superior enfrenta el reto de res-
ponder a grupos cada vez más heterogéneos, 

en los que las diferencias no solo se observan en 
conocimientos previos, sino también en la forma 
en que el estudiantado percibe, procesa, organiza 
y aplica la información. En este escenario, la per-
sonalización de la enseñanza deja de ser un ideal 
abstracto y se convierte en una necesidad peda-
gógica. Sin embargo, aunque muchos docentes 
reconocen la diversidad de sus grupos, no siem-
pre cuentan con instrumentos que les permitan 
traducir esa diversidad en decisiones concretas 
de planeación, mediación didáctica y evaluación. 
Como advierte Shulman (1987), el saber discipli-
nar del profesor no basta por sí mismo si no se 
articula con un conocimiento pedagógico del con-
tenido; por ello, disponer de apoyos que faciliten 
esa traducción resulta especialmente relevante en 
contextos universitarios.

El problema que atiende este estudio radi-
ca en la limitada disponibilidad de sistemas que 
integren información diagnóstica del alumnado 
y la transformen en orientaciones pedagógicas 
útiles, viables y éticamente responsables para la 

docencia. Aunque existen aproximaciones adap-
tativas en educación, gran parte de ellas se ha 
concentrado en el estudiante como usuario final 
del sistema, y con menor frecuencia en el docente 
como actor que interpreta, decide y contextualiza 
la enseñanza (Brusilovsky, 2001; Brusilovsky & 
Millán, 2007). Esta ausencia es significativa por-
que el profesorado universitario suele enfrentar 
restricciones de tiempo, grupos numerosos y exi-
gencias institucionales que dificultan la persona-
lización sostenida sin apoyo sistemático.

La investigación se justifica porque un sistema 
de apoyo docente basado en perfiles de aprendi-
zaje puede fortalecer la adecuación de las estra-
tegias didácticas y de evaluación, haciendo más 
factible una personalización pedagógica realista. 
En coherencia con ello, el objetivo general con-
sistió en diseñar y valorar un sistema de apoyo 
docente basado en los modelos VARK, FSLSM, 
ICAP, SRL y EBSI, con el fin de identificar perfiles 
de aprendizaje de estudiantes universitarios y ge-
nerar, mediante inteligencia artificial, recomen-
daciones personalizadas para la planeación y la 
evaluación. La hipótesis de trabajo planteó que la 
implementación del sistema mejoraría la adecua-
ción de las estrategias didácticas y de evaluación, 
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favoreciendo una enseñanza más personalizada y 
eficaz. Desde esta perspectiva, la IA no se concibe 
como sustituto del docente, sino como una herra-
mienta de mediación que apoya decisiones peda-
gógicas informadas y contextualizadas (Luckin et 
al., 2016; Unesco, 2021).

Marco teórico o revisión de la literatura

La base conceptual del estudio parte de la premisa 
de que la diversidad del aprendizaje no puede ex-
plicarse desde una sola variable. Uno de los marcos 
más conocidos es VARK, propuesto por Fleming y 
Mills (1992), que organiza las preferencias de ac-
ceso a la información en modalidades visual, au-
ditiva, lectura-escritura y kinestésica. Aunque este 
modelo ha sido objeto de debate cuando se utiliza 
de manera rígida o prescriptiva, su valor pedagó-
gico permanece cuando se emplea como punto de 
partida para ampliar formatos de representación y 
reflexión didáctica (Fleming, 2006). En esa lógica, 
VARK no se asumió como una etiqueta cerrada, 
sino como un indicador inicial sobre formas prefe-
rentes de acceso al contenido.

El modelo de Felder y Silverman (1988) per-
mitió complementar esta mirada al incorporar di-
mensiones relacionadas con el procesamiento y la 
organización del aprendizaje, tales como activo-
reflexivo, sensorial-intuitivo, visual-verbal y se-
cuencial-global. Este aporte es relevante porque 
la personalización no solo implica decidir cómo 
presentar la información, sino también cómo es-
tructurar las experiencias de aprendizaje. En pa-
ralelo, el marco ICAP plantea que la profundidad 
del aprendizaje depende del nivel de compromiso 
cognitivo alcanzado por el estudiante, pasando de 
la participación pasiva a la activa, constructiva e 
interactiva (Chi & Wylie, 2014). Esta teoría aporta 
una base sólida para traducir perfiles diagnósti-
cos en decisiones sobre tipos de actividad, nivel 
de elaboración y formas de interacción en el aula.

A la dimensión perceptivo-cognitiva se suman 
variables asociadas con la autorregulación y los 
hábitos de estudio. Zimmerman (2000, 2002) 

ha mostrado que el aprendizaje autorregulado 
involucra procesos de planeación, monitoreo y 
reflexión, indispensables para sostener el rendi-
miento académico. De forma complementaria, los 
instrumentos derivados de LASSI permiten ob-
servar prácticas concretas relacionadas con orga-
nización, repaso, gestión del tiempo y control de 
la postergación (Weinstein et al., 2016). Incorpo-
rar SRL y EBSI en el sistema permitió evitar una 
personalización limitada al formato del contenido 
y avanzar hacia recomendaciones metacognitivas 
y conductuales con mayor utilidad pedagógica.

La integración de estas dimensiones permitió 
que el sistema no se limitara al formato de pre-
sentación del contenido, sino que incorporara 
también niveles de participación cognitiva, hábi-
tos de estudio y autorregulación (ver tabla 1).

En cuanto a la inteligencia artificial en edu-
cación, la literatura ha documentado el potencial 
de los sistemas adaptativos para ajustar conte-
nidos, trayectorias e intervenciones a partir de 
perfiles del usuario (Brusilovsky & Millán, 2007; 
Shute & Zapata-Rivera, 2012). No obstante, tam-
bién se ha insistido en que la IA educativa debe 
operar bajo principios éticos, transparencia y 
supervisión humana, especialmente cuando in-
terviene en procesos sensibles de enseñanza y 
evaluación (Holmes et al., 2019; Khosravi et 
al., 2022; Unesco, 2021). El presente estudio 
dialoga con esa línea, pero desplaza el foco del 
usuario-estudiante al usuario-docente: la IA se 
plantea aquí como un mecanismo de traducción 
pedagógica que ayuda al profesorado a interpre-
tar perfiles y convertirlos en decisiones viables 
para su contexto de aula.

Entre los estudios con propósitos próximos, 
van Leeuwen (2019) mostró que los reportes de 
learning analytics pueden apoyar el diagnóstico 
y la intervención docente, aunque la traducción 
de la información en acciones concretas no siem-
pre resulta directa. Khosravi et al., (2021) desa-
rrollaron dashboards inteligentes con un enfoque 
human-in-the-loop para apoyar la exploración 
de datos por parte del profesor. En una revisión 
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de 50 estudios, Kaliisa et al. (2023) encontraron 
que estas herramientas suelen evaluarse median-
te percepciones de los usuarios y que todavía es 
limitada la evidencia sobre efectos en la práctica 
docente y el aprendizaje. Más recientemente, Kin-
der et al., (2025) reportaron que la retroalimen-
tación generada por un modelo de lenguaje fue 
valorada como útil y mejoró algunos componen-
tes del desempeño, pero no produjo diferencias 
significativas en la precisión de las decisiones. 
Estos antecedentes permiten contrastar tanto el 
enfoque del presente estudio como sus criterios 
de valoración.

METODOLOGÍA

El estudio se desarrolló bajo un enfoque mixto 
secuencial explicativo, el cual permitió articu-
lar una fase cuantitativa de diagnóstico con una 
fase cualitativa de valoración experta del sistema 
y de los reportes generados. Este diseño resulta 
pertinente cuando se busca no solo identificar pa-
trones en los datos, sino también comprender la 
utilidad práctica de un artefacto educativo desde 
la perspectiva de quienes podrían implementarlo 
(Creswell & Plano Clark, 2017).

La población estuvo conformada por estu-
diantes universitarios y docentes de educación 

superior. La muestra cuantitativa incluyó 145 
estudiantes procedentes de cinco universidades. 
Para la fase cualitativa participaron cuatro docen-
tes seleccionados mediante muestreo intencional 
y por conveniencia, privilegiando a profesores con 
posibilidad de revisar el diagnóstico, contrastarlo 
con su experiencia de aula y valorar la pertinencia 
de las recomendaciones generadas (Valenzuela 
González & Flores Fahara, 2011).

El instrumento se implementó en Google 
Forms y reunió reactivos organizados en cinco di-
mensiones: VARK, FSLSM, ICAP, SRL y EBSI. Las 
respuestas se concentraron en una hoja de cálculo 
y posteriormente fueron procesadas mediante un 
sistema desarrollado en Python. Dicho sistema cal-
culó perfiles individuales y generó una consulta a 
un modelo conversacional para producir reportes 
pedagógicos personalizados. Estos reportes inclu-
yeron orientaciones para la planeación didáctica, 
sugerencias de evaluación y recomendaciones so-
bre mediación pedagógica, organización del estu-
dio y participación cognitiva.

Para generar los reportes narrativos se utilizó 
GPT-4 de OpenAI mediante su API, integrada al 
sistema desarrollado en Python. La configuración 
empleó una temperatura de 0.7 y un prompt es-
tructurado que solicitaba diagnóstico del perfil, 
sugerencias de enseñanza, actividades, una clase 
muestra de 50 minutos, tareas y recomendacio-

Tabla 1. Dimensiones diagnósticas integradas en el sistema

Dimensión Función en el diagnóstico Aporte al reporte docente Referencia base

VARK
Acceso perceptivo a la 
información

Sugiere formatos iniciales de presentación de 
contenidos

Fleming & Mills (1992); 
Fleming (2006)

FSLSM
Procesamiento y 
representación

Aporta balance entre explicación, secuencia, 
abstracción y práctica

Felder & Silverman 
(1988)

ICAP
Nivel de compromiso 
cognitivo

Orienta sobre el tipo de actividad y 
profundidad de participación

Chi & Wylie (2014)

SRL
Autorregulación del 
aprendizaje

Genera sugerencias de planeación, monitoreo 
y autorreflexión

Zimmerman (2002)

EBSI Hábitos de estudio
Añade orientaciones sobre repaso, práctica 
activa y organización

Weinstein et al. (2016)

Fuente: elaboración propia
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nes de evaluación. GPT-4 se eligió por su disponi-
bilidad mediante API y su capacidad para seguir 
instrucciones estructuradas y producir texto con-
textualizado. El estudio no comparó su desempeño 
con otros modelos y utilizó el alias gpt-4 disponible 
en la API, sin registrar un snapshot específico.

El procedimiento siguió cuatro etapas. Pri-
mero, se aplicó el cuestionario digital a estudian-
tes universitarios. Segundo, se procesaron los 
datos para obtener perfiles cuantitativos por di-
mensión. Tercero, el sistema generó reportes na-
rrativos personalizados con apoyo de IA. Cuarto, 
dichos reportes fueron valorados por docentes a 
partir de criterios de utilidad, coherencia perci-
bida, factibilidad y aceptabilidad ética. Conviene 
señalar que esta fase no buscó medir todavía el 
efecto de la intervención en el rendimiento aca-
démico, sino valorar la aceptabilidad y coheren-
cia del sistema como herramienta de apoyo. Los 
criterios se interpretaron de la siguiente manera: 
utilidad, posibilidad de convertir las recomen-
daciones en decisiones de enseñanza; coheren-
cia percibida, correspondencia entre el reporte 
y los rasgos observados por el docente; factibi-
lidad, posibilidad de aplicar las sugerencias en 
las condiciones habituales; y aceptabilidad ética, 
ausencia percibida de lenguaje discriminatorio o 
estigmatizante y respeto al juicio profesional del 
docente.

Para el análisis cuantitativo se tomaron como 
referencia dos estudios de caso ilustrativos (ver 
tabla 2), en los cuales se comparó el diagnósti-
co calculado sin IA con la narrativa producida 
por IA, dimensión por dimensión. Esta compa-
ración permitió examinar la trazabilidad entre 
los indicadores cuantitativos y la interpretación 
pedagógica final, aspecto relevante en modelos 
generativos cuyas salidas requieren verificación 
y supervisión humana (Kasneci et al., 2023). El 
veredicto se clasificó como alineado cuando la 
narrativa conservó el sentido del indicador; par-
cial cuando mantuvo la dirección general pero 
modificó su intensidad; no sustentado cuando 
introdujo una afirmación sin respaldo en el diag-

nóstico; y omisión cuando dejó fuera informa-
ción relevante disponible.

RESULTADOS

Los resultados mostraron que el sistema fue 
capaz de construir perfiles de aprendizaje fun-
cionales a partir de la integración de múltiples di-
mensiones diagnósticas. En los casos analizados, 
la convergencia entre el diagnóstico calculado sin 
IA y la narrativa generada con IA fue más sólida 
en VARK e ICAP. Esta coincidencia resulta rele-
vante porque ambas dimensiones se traducen de 
manera relativamente directa en decisiones pe-
dagógicas: la primera orienta sobre formatos de 
presentación del contenido y la segunda sobre el 
nivel de exigencia cognitiva promovido por las 
actividades (Chi & Wylie, 2014; Fleming, 2006).

En contraste, se detectaron áreas de ajuste en 
FSLSM y en la intensidad narrativa atribuida a SRL 
y EBSI. En algunos perfiles, la IA tendió a acentuar 
inclinaciones que en los datos aparecían más equi-
libradas o a omitir matices importantes cuando la 
distribución entre polos era cercana (ver tabla 2). 
Este hallazgo sugiere que la interpretación genera-
tiva puede conservar el sentido general del perfil, 
pero no necesariamente su proporcionalidad inter-
na, lo que representa un riesgo si el reporte se asume 
como diagnóstico definitivo sin revisión humana.

A pesar de esas tensiones, los reportes mos-
traron valor pedagógico preliminar. Cuando la 
narrativa permaneció anclada a los indicadores 
cuantitativos, las recomendaciones fueron perci-
bidas por los docentes como útiles para seleccio-
nar materiales, ajustar tipos de actividad y definir 
formas de acompañamiento. En la fase cualita-
tiva, el profesorado participante valoró positiva-
mente la claridad de los reportes, su pertinencia 
general y su viabilidad para apoyar decisiones in-
mediatas de enseñanza. Asimismo, consideró que 
el tratamiento de la información era ético y respe-
tuoso, y que varias sugerencias coincidían con ob-
servaciones previas sobre sus grupos (ver tabla 3).
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Tabla 3. Juicios docentes por criterio y citas representativas (percepción; sin implementación)

Criterio Juicio sintetizado Cita representativa (docente)

Utilidad

Las recomendaciones se 
perciben como accionables 
y pertinentes para planear 
sesiones.

El docente afirma que los reportes sí le brindan herramientas útiles para 
atender mejor las necesidades específicas de los estudiantes. Destaca que 
las recomendaciones le permiten identificar formas de mejorar su práctica y 
ajustar la enseñanza según el estilo o estructura de razonamiento del alumno. 
Señala explícitamente: “sí me dan herramientas para atender mejor las 
necesidades específicas de los alumnos”

Coherencia

El diagnóstico y las 
sugerencias muestran 
congruencia con rasgos 
observados del grupo.

La docente comenta que conoce bien a los estudiantes (les dio clase en 2°, 
5° y 7° semestre) y que encuentra los reportes congruentes con lo que ha 
observado de su personalidad y estilo de trabajo. Aunque solo los ve una vez 
por semana por su modalidad semiescolarizada, señala que percibe una clara 
vinculación entre el reporte y las características observadas del alumnado

Factibilidad
Se considera viable aplicar al 
menos una estrategia, pero 
no se probó en aula.

Altamente factibles, todas son recomendaciones aterrizadas. No ameritan 
importantes cambios para aplicarlos en clase

Ética
Tratamiento respetuoso 
y no estigmatizante de la 
información estudiantil.

El docente señala que revisó con detalle los reportes y que “no vi 
ninguna parte que pudiera ser malinterpretada o con sesgo”, destacando 
que la información se presenta de forma respetuosa y sin expresiones 
discriminatorias

Fuente: elaboración propia

Tabla 2. Comparativa entre diagnóstico sin IA versus con IA

Dimensión Resultado sin IA Versión generada con IA Veredicto

VARK
V=2, A=0, R/W=0, K=1 
→ Dominante Visual; K 
secundario.

“Aprendiz visual y kinestésica.”
Parcial (dirección 
correcta, intensidad 
sobrada en K).

FSLSM – Sensorial Sensorial +2.
“Prefiere casos reales antes que 
teoría.”

Alineado.

FSLSM – Visual Visual +2.
“Se beneficia de diagramas, 
gráficos e imágenes.”

Alineado.

FSLSM – Secuencial Secuencial +2.
“Necesita pasos ordenados y 
rutas lógicas cortas.”

Alineado.

FSLSM – Activo/
Reflexivo

Equilibrado (0). (No declara polo explícito).
Alineado (no hay 
afirmación de polo).

ICAP

P=20%, A=10%, C=30%, 
I=40% → Predomina 
Interactivo con base 
Constructiva; Activo es el 
menor.

“Tendencia activa e interactiva; 
aprende mejor al discutir y 
generar ejemplos.”

Parcial (interactivo sí; 
“activa” está sobredicha).

Preferencia por trabajar 
primero en forma 
independiente

Sin indicador directo; ICAP 
Interactivo alto sugiere 
disposición colaborativa.

“Prefiere trabajar de forma 
independiente antes de 
compartir.”

No sustentado (y 
potencialmente 
inconsistente con I alto).

EBSI / SRL
EBSI 3.33/4; SRL 3.38/4 → 
hábitos y autorregulación 
altos.

(No se menciona). Omisión.

Fuente: elaboración propia
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En conjunto, los hallazgos respaldan la hi-
pótesis en términos de adecuación potencial y 
coherencia diagnóstica. El sistema no demostró 
aún un impacto directo en el aprendizaje de los 
estudiantes, pero sí mostró capacidad para ofre-
cer recomendaciones pedagógicas razonablemen-
te alineadas con perfiles estructurados y para ser 
aceptado por el profesorado. 

DISCUSIÓN

Los resultados permiten sostener que una aproxi-
mación multidimensional aporta más valor peda-
gógico que aquellas centradas en una sola variable. 
Mientras VARK ofrece una puerta de entrada sobre 
el formato de acceso a la información, la incorpo-
ración de ICAP, SRL y EBSI amplía la personaliza-
ción hacia el tipo de actividad, el acompañamiento 
metacognitivo y los hábitos de estudio que sostie-
nen el aprendizaje (Chi & Wylie, 2014; Weinstein 
et al., 2016; Zimmerman, 2002). Esto implica que 
la personalización no debe reducirse a adaptar ma-
teriales, sino a orientar decisiones integrales sobre 
cómo enseñar y cómo acompañar el estudio.

Los desajustes detectados en FSLSM y en la in-
tensidad atribuida a SRL y EBSI también confirman 
lo señalado en la literatura sobre la necesidad de 
supervisión humana en sistemas de IA educativa. 
Como advierten Holmes et al., (2019) y UNESCO 
(2021), el valor de la IA no reside en sustituir el 
juicio pedagógico, sino en ampliar la capacidad de 
análisis e interpretación de quienes enseñan. En 
este estudio, la utilidad del sistema fue mayor cuan-
do la narrativa generada operó como apoyo para la 
reflexión docente y no como prescripción cerrada.

Desde una perspectiva institucional, este ha-
llazgo es particularmente relevante para la edu-
cación superior. Muchos docentes universitarios 
cuentan con sólida formación disciplinar, pero 
con trayectorias pedagógicas heterogéneas. En 
ese contexto, disponer de un sistema que traduzca 
información diagnóstica en recomendaciones apli-
cables puede fortalecer la planeación instruccional 
y la evaluación sin exigir al profesor un dominio 
experto previo de todos los modelos implicados 
(Laurillard, 2012; Shulman, 1987). Así, la IA fun-
ciona menos como automatización de la enseñanza 
y más como mediación para la toma de decisiones.

Al mismo tiempo, la discusión obliga a matizar 
el alcance de la personalización. En contextos con 
grupos numerosos y alta carga docente, la adapta-
ción completamente individualizada puede resultar 
difícilmente sostenible. Por ello, una proyección 
razonable de este tipo de sistemas no consiste solo 
en producir recomendaciones por estudiante, sino 
también en identificar patrones, subgrupos o clus-
ters que faciliten una personalización viable y estra-
tégicamente manejable para el profesorado.

La valoración favorable de los docentes debe 
interpretarse con cautela. Kaliisa et al., (2023) 
advierten que la evaluación de herramientas 
analíticas dirigidas al profesorado se apoya con 
frecuencia en percepciones y autoinformes, mien-
tras que Kinder et al., (2025) mostraron que una 
mayor utilidad percibida de la retroalimentación 
generada por IA no implicó necesariamente una 
mayor precisión de las decisiones. Por ello, los 
resultados del presente estudio se interpretan 

En conjunto, los hallazgos 
respaldan la hipótesis en 

términos de adecuación potencial 
y coherencia diagnóstica; el 

sistema no demostró aún un 
impacto directo en el aprendizaje 

de los estudiantes, pero sí 
mostró capacidad para ofrecer 
recomendaciones pedagógicas
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como evidencia inicial de utilidad, coherencia y 
factibilidad, no como demostración de efectividad 
educativa.

CONCLUSIONES

El estudio muestra que es posible diseñar un 
sistema de apoyo docente impulsado por inte-
ligencia artificial que traduzca perfiles multidi-
mensionales de aprendizaje en recomendaciones 
pedagógicas personalizadas para educación supe-
rior. La integración de VARK, FSLSM, ICAP, SRL 
y EBSI permitió construir perfiles más ricos que 
los obtenidos desde una sola dimensión y ofrecer 
al profesorado insumos concretos para la planea-
ción didáctica y la evaluación.

Los hallazgos respaldan la hipótesis en térmi-
nos funcionales y de coherencia interpretativa. El 
sistema mostró capacidad para generar recomen-
daciones útiles y aceptables para el profesorado, 
especialmente cuando la narrativa se mantuvo an-
clada a los indicadores cuantitativos. En ese senti-
do, la principal aportación del estudio consiste en 
desplazar el foco de la IA educativa hacia el apoyo 
a la mediación docente, más que hacia la automati-
zación directa del aprendizaje del estudiante.

Además de ello, los resultados permiten afir-
mar que el valor del sistema no radica únicamente 
en su capacidad técnica para procesar datos y ge-
nerar reportes, sino en su potencial para traducir 
información compleja en orientaciones pedagógi-
cas comprensibles y utilizables por el docente. En 
muchos contextos universitarios, el profesorado 
reconoce la diversidad de sus grupos, pero en-
frenta dificultades para convertir esa percepción 
general en decisiones concretas de enseñanza. 
Desde esta perspectiva, el sistema propuesto ac-
túa como un mediador entre el diagnóstico y la 
práctica, al ofrecer una interpretación estructu-
rada de los perfiles estudiantiles y transformarla 
en sugerencias aplicables a la planeación, la inte-
racción en clase y la evaluación. Esta función de 
traducción pedagógica constituye una aportación 

relevante, porque acerca el uso de la inteligencia 
artificial a necesidades reales del trabajo docente y 
evita que permanezca como una herramienta abs-
tracta o ajena a la dinámica cotidiana del aula. Esta 
función de traducción entre información y acción 
docente coincide con la necesidad de generar co-
nocimiento accionable señalada por van Leeuwen 
(2019) y con los enfoques de apoyo a la decisión 
docente descritos por Khosravi et al., (2021).

Asimismo, la investigación pone de mani-
fiesto que la personalización de la enseñanza en 
educación superior requiere enfoques más am-
plios que los sustentados en una sola dimensión 
de análisis. Si bien modelos como VARK ofrecen 
una puerta de entrada útil para pensar en for-
matos de presentación de la información, por sí 
solos resultan insuficientes para orientar una in-
tervención pedagógica más completa. La incorpo-
ración de dimensiones como ICAP, SRL y EBSI 
permitió ampliar la comprensión del aprendizaje 
hacia niveles de participación cognitiva, hábitos 
de estudio y procesos de autorregulación, lo que 
hace posible diseñar recomendaciones más inte-
grales. En otras palabras, el sistema no se limita 
a sugerir cómo presentar contenidos, sino que 

Los resultados permiten 
afirmar que el valor del 
sistema no radica únicamente 
en su capacidad técnica para 
procesar datos y generar 
reportes, sino en su potencial 
para traducir información 
compleja en orientaciones 
pedagógicas comprensibles
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aporta elementos para decidir cómo promover 
una participación más activa, cómo acompañar la 
organización del estudio y cómo fortalecer la au-
tonomía del estudiante. Esta mirada multidimen-
sional representa una ventaja importante frente a 
propuestas más reduccionistas, ya que reconoce 
la complejidad del aprendizaje universitario y la 
necesidad de responder a ella desde varios frentes 
de acción pedagógica.

De igual manera, el estudio permite subrayar 
la importancia de conservar al docente como fi-
gura central en cualquier proceso de persona-
lización apoyado por inteligencia artificial. Los 
hallazgos mostraron que la IA puede generar 
recomendaciones valiosas, pero también eviden-
ciaron que dichas recomendaciones adquieren 
sentido pedagógico pleno únicamente cuando 
son interpretadas, ajustadas y contextualizadas 
por el profesorado. Esto significa que el sistema 
no debe entenderse como un mecanismo de sus-
titución del juicio docente, sino como una herra-
mienta que amplía su capacidad de análisis y de 
toma de decisiones. En este sentido, una de las 
contribuciones conceptuales más importantes 
de la investigación consiste en proponer una vi-

sión de la IA educativa centrada en el apoyo a la 
mediación pedagógica. Esta perspectiva resulta 
especialmente pertinente en un momento en que 
muchas discusiones sobre inteligencia artificial 
en educación se concentran en la automatización, 
mientras que este trabajo pone el acento en el 
fortalecimiento del rol docente como intérprete, 
diseñador y acompañante del aprendizaje. Esta 
centralidad del juicio profesional es consistente 
con los principios de transparencia, explicabili-
dad y supervisión humana propuestos para la IA 
educativa (Khosravi et al., 2022).

En términos prácticos, los resultados sugieren 
que un sistema de esta naturaleza puede constituir 
un recurso valioso para apoyar la toma de decisio-
nes en la docencia universitaria, especialmente en 
escenarios donde existen grupos numerosos, di-
versidad de perfiles y limitaciones de tiempo para 
realizar un seguimiento individual profundo. La 
posibilidad de disponer de reportes que organicen 
información diagnóstica y la conviertan en suge-
rencias concretas puede ayudar al profesorado a 
planear con mayor intencionalidad, a seleccionar 
estrategias de mediación más pertinentes y a con-
siderar de manera más explícita las diferencias 
entre estudiantes. Si bien esto no sustituye la expe-
riencia del docente ni la necesidad de observar el 
contexto real del grupo, sí puede fortalecer la cali-
dad de sus decisiones y contribuir a una enseñanza 
más sensible a la diversidad del aula.

Entre las principales limitaciones del estudio 
se encuentran la ausencia de implementación pro-
longada en aula, el tamaño reducido de la muestra 
docente en la fase cualitativa y la necesidad de refi-
nar la calibración de algunas dimensiones, particu-
larmente FSLSM, SRL y EBSI. Estas restricciones 
no invalidan los hallazgos, pero sí acotan su alcan-
ce y exigen cautela al generalizar los resultados. 
Del mismo modo, debe reconocerse que la valora-
ción positiva del sistema se refiere principalmente 
a su utilidad percibida, su coherencia diagnóstica 
y su factibilidad inicial, pero no constituye toda-
vía evidencia suficiente sobre su impacto directo 
en el aprendizaje, el rendimiento académico o la 

Los resultados sugieren que un 
sistema de esta naturaleza puede 
constituir un recurso valioso para 

apoyar la toma de decisiones 
en la docencia universitaria, 

especialmente en grupos 
numerosos, diversidad de perfiles y 
limitaciones de tiempo para realizar 
un seguimiento individual profundo
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permanencia estudiantil. Por ello, los resultados 
deben leerse como una demostración de viabilidad 
pedagógica y no como una prueba concluyente de 
efectividad educativa en sentido amplio.

También es importante señalar que el uso 
de modelos generativos en educación demanda 
mecanismos más robustos de trazabilidad, su-
pervisión y validación. Uno de los hallazgos más 
relevantes del estudio fue que, aunque la IA ten-
dió a conservar el sentido general de los perfiles, 
en algunas dimensiones produjo sobredimensio-
namientos, omisiones o interpretaciones que no 
siempre reflejaron con precisión la proporción 
de los datos de entrada. Esta observación es cru-
cial porque pone de relieve que la calidad de la 
personalización no depende solo de la potencia 
tecnológica del sistema, sino de la claridad de las 
reglas que orientan su interpretación, de la cali-
dad de los insumos diagnósticos y del papel acti-
vo del docente en la revisión de los resultados. En 
consecuencia, cualquier implementación futura 
deberá considerar no solo mejoras algorítmicas, 
sino también marcos pedagógicos y éticos que 
garanticen un uso responsable de la inteligencia 
artificial en contextos educativos.

A nivel institucional, la investigación también 
abre posibilidades que trascienden el uso indivi-
dual del sistema. Una herramienta de este tipo 
podría contribuir a generar panoramas grupales o 
cohortes de aprendizaje que permitan identificar 
tendencias comunes, necesidades recurrentes y 
oportunidades de intervención en programas aca-
démicos completos. Esto podría tener implicacio-
nes valiosas para la tutoría, la formación docente, 
el acompañamiento académico y, eventualmente, 
el rediseño curricular. Aunque estas aplicaciones 
requieren mayor desarrollo y validación, los re-
sultados sugieren que el sistema puede ser pensa-
do no solo como un recurso puntual para un curso 
o profesor, sino como una base para estrategias 
institucionales más amplias de atención a la di-
versidad del aprendizaje.

Como líneas futuras de investigación, será 
necesario evaluar la implementación real de las 

recomendaciones en aula, estimar su efecto so-
bre el aprendizaje y explorar esquemas de per-
sonalización por clusters que reduzcan la carga 
operativa del profesorado. También convendrá 
fortalecer los mecanismos de trazabilidad entre 
indicadores cuantitativos y narrativa generada, 
a fin de mejorar la precisión interpretativa y la 
transparencia del sistema. De manera comple-
mentaria, sería pertinente ampliar la muestra de 
docentes y contextos institucionales, incorporar 
evaluaciones longitudinales y analizar en qué me-
dida la utilización sostenida del sistema modifica 
prácticas de planeación, interacción y evaluación 
en educación superior. Asimismo, resultará re-
levante estudiar cómo este tipo de herramientas 
puede articularse con otras formas de analítica 
educativa y con modelos de acompañamiento 
institucional, sin perder de vista la necesidad de 
proteger los datos del estudiantado y de preservar 
el juicio profesional del docente como eje central 
del proceso pedagógico.

En conjunto, la investigación permite con-
cluir que la inteligencia artificial puede aportar 
valor significativo a la educación superior cuan-
do se orienta al fortalecimiento de la mediación 
docente y no a la sustitución de la acción peda-
gógica humana. El sistema propuesto constituye 

La investigación permite 
concluir que la inteligencia 
artificial puede aportar valor 
significativo a la educación 
superior cuando se orienta al 
fortalecimiento de la mediación 
docente y no a la sustitución de 
la acción pedagógica humana
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una evidencia inicial de que es posible traducir 
perfiles multidimensionales de aprendizaje en re-
comendaciones didácticas útiles, comprensibles y 
potencialmente aplicables. Su mayor aportación 
no radica únicamente en la innovación tecnológi-
ca, sino en la posibilidad de tender un puente en-
tre diagnóstico, interpretación y acción educativa. 
Desde esta perspectiva, el estudio no solo muestra 
la viabilidad de una herramienta específica, sino 
que propone una forma de concebir la innovación 
educativa: técnicamente sólida, pedagógicamente 
pertinente y humanamente responsable.
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