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Resumen 

Contexto: La expansión de plataformas virtuales, sistemas adaptativos, analítica del aprendizaje 
e inteligencia artificial ha incrementado el interés por comprender la relación entre estilos de 
aprendizaje y rendimiento académico en entornos educativos mediados por tecnología. Sin 
embargo, la literatura reciente presenta dispersión conceptual y metodológica. Objetivo: 
Analizar sistemáticamente la producción científica sobre estilos de aprendizaje y rendimiento 
académico en entornos educativos mediados por tecnología, con énfasis en tendencias 
investigativas, enfoques metodológicos, modelos teóricos empleados y vacíos de conocimiento. 
Metodología: Se realizó una revisión sistemática siguiendo los lineamientos PRISMA 2020. La 
búsqueda se efectuó en Scopus e incluyó artículos publicados entre 2020 y 2026. Se aplicaron 
criterios de inclusión y exclusión vinculados con el tipo de documento, idioma, pertinencia 
temática y contexto educativo. El corpus final estuvo conformado por 42 estudios, organizados 
mediante una matriz de extracción y analizados mediante síntesis temática cualitativa. 
Resultados: Predominaron los estudios sobre tecnologías adaptativas y personalización del 
aprendizaje, seguidos por investigaciones sobre modalidades de enseñanza y mediación 
tecnológica. La relación directa entre estilos de aprendizaje y rendimiento académico fue 
escasamente representada. Además, se observó un uso frecuente del concepto estilos de 
aprendizaje sin adscripción explícita a modelos teóricos específicos. Conclusión: La evidencia 
reciente no respalda una relación directa, uniforme y aislada entre estilos de aprendizaje y 
rendimiento académico. Esta relación adquiere mayor relevancia cuando se integra en modelos 
de personalización educativa, diseño instruccional flexible y tecnologías adaptativas. 

Palabras clave: Estilos de aprendizaje; Rendimiento académico; Tecnología educativa; 
Aprendizaje adaptativo; Revisión sistemática 

 

Abstract 

Background: The expansion of virtual platforms, adaptive systems, learning analytics, and 
artificial intelligence has intensified interest in understanding the relationship between learning 
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styles and academic performance in technology-mediated educational environments. However, 
recent literature shows conceptual and methodological dispersion. Objective: To systematically 
analyze scientific production on learning styles and academic performance in technology-
mediated educational environments, with emphasis on research trends, methodological 
approaches, theoretical models, and knowledge gaps. Methodology: A systematic review was 
conducted following the PRISMA 2020 guidelines. The search was carried out in Scopus and 
included articles published between 2020 and 2026. Inclusion and exclusion criteria related to 
document type, language, thematic relevance, and educational context were applied. The final 
corpus consisted of 42 studies, organized through a data extraction matrix and analyzed using 
qualitative thematic synthesis. Results: Studies on adaptive technologies and learning 
personalization predominated, followed by research on teaching modalities and technological 
mediation. The direct relationship between learning styles and academic performance was 
scarcely represented. In addition, the concept of learning styles was frequently used without 
explicit adherence to specific theoretical models. Conclusion: Recent evidence does not support 
a direct, uniform, and isolated relationship between learning styles and academic performance. 
This relationship becomes more relevant when integrated into educational personalization 
models, flexible instructional design, and adaptive technologies. 

Keywords: Learning styles; Academic performance; Educational technology; Adaptive learning; 
Systematic review 

 

Introducción 

La transformación digital de la educación superior ha reconfigurado de manera 

sustantiva las condiciones en que se diseñan, implementan y evalúan los procesos de 

enseñanza y aprendizaje. La incorporación de plataformas virtuales, sistemas de gestión 

del aprendizaje, recursos multimedia, entornos híbridos, laboratorios remotos, analítica 

del aprendizaje, inteligencia artificial y tecnologías adaptativas ha ampliado las 

posibilidades de interacción pedagógica, seguimiento del desempeño y personalización 

de las experiencias formativas. En este escenario, los entornos educativos mediados por 

tecnología ya no constituyen un recurso complementario, sino una dimensión 

estructural de numerosos procesos formativos, especialmente en educación superior, 

ingeniería, áreas STEM y programas con alta demanda de competencias digitales. Esta 

transformación ha intensificado el interés por comprender cómo las diferencias 

individuales de los estudiantes se relacionan con el rendimiento académico y cómo 

dichas diferencias pueden ser consideradas en el diseño de experiencias de aprendizaje 

más flexibles, pertinentes y eficaces (Imanian et al., 2022; Obeidat et al., 2022; Wang & 

Jin, 2025; Wang, 2024; Zawacki-Richter et al., 2019). 

Dentro de este campo, los estilos de aprendizaje han mantenido una presencia 

significativa en la literatura educativa, particularmente en estudios orientados a explicar 

la diversidad en las formas en que los estudiantes perciben, procesan, organizan y 

aplican la información. Desde una perspectiva pedagógica, este constructo ha sido 

utilizado para describir preferencias cognitivas, modalidades de interacción con los 

contenidos, patrones de participación y formas diferenciadas de aproximación a las 

tareas académicas. Modelos como Kolb, Felder-Silverman y VARK han sido empleados 
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para clasificar perfiles de aprendizaje y orientar decisiones didácticas, aunque su uso no 

siempre ha sido uniforme ni suficientemente explicitado en la investigación reciente 

(Fleming y Mills, 1992; Kolb, 1984; Felder y Silverman, 1988). Por ello, el estudio de los 

estilos de aprendizaje continúa siendo relevante, pero exige una revisión crítica que 

distinga entre su uso como categoría teórica, como variable empírica y como criterio 

operativo en sistemas de personalización educativa (Al-Shdaifat et al., 2023; Patil et al., 

2022; Weiling et al., 2025). 

La evolución reciente del campo muestra un desplazamiento del concepto de estilos de 

aprendizaje desde su comprensión como rasgos relativamente estables del estudiante 

hacia su uso como insumo en sistemas de aprendizaje adaptativo, recomendación, 

analítica educativa e inteligencia artificial. En estos enfoques, los estilos dejan de 

funcionar solo como una clasificación del estudiantado y pasan a orientar la adaptación 

de contenidos, actividades, recursos, evaluaciones y trayectorias formativas. Esta 

transición se observa en estudios sobre juegos educativos adaptativos, evaluación 

personalizada, quizzing inteligente y plataformas de gestión del aprendizaje basadas en 

inteligencia artificial (Huamani y Inga, 2021; Imanian et al., 2022; Mishra et al., 2025; 

Selvi et al., 2025). 

No obstante, este desplazamiento ha generado tensiones conceptuales y 

metodológicas. En algunos estudios, el término remite a modelos teóricos explícitos; en 

otros, se usa de forma amplia para referirse a preferencias, perfiles de interacción o 

necesidades de personalización. Esta amplitud semántica dificulta determinar si los 

estudios analizan el mismo constructo y limita la comparabilidad de sus resultados. 

Además, varios trabajos priorizan la eficacia técnica de los sistemas adaptativos por 

encima de la fundamentación pedagógica del modelo utilizado (Ali et al., 2025; Idrizi et 

al., 2023; Patil et al., 2022). 

El rendimiento académico constituye una variable central en la evaluación de los 

procesos educativos, pero su operacionalización en la literatura revisada es diversa. Se 

expresa mediante calificaciones, logro de competencias, resultados de pruebas, 

desempeño en plataformas, dominio de contenidos, progresión académica, 

engagement, satisfacción o percepción de aprendizaje. Esta diversidad amplía la 

comprensión del desempeño, aunque también limita la comparabilidad de los hallazgos 

cuando no se precisa con claridad qué dimensión se está evaluando. Por ello, la relación 

entre estilos de aprendizaje y rendimiento no puede interpretarse de manera lineal ni 

aislada, sino en interacción con variables pedagógicas, tecnológicas, contextuales y 

personales (Meeran et al., 2025; Vázquez-Sánchez y Delgado, 2023). 

En los entornos mediados por tecnología, esta relación adquiere mayor complejidad 

porque la mediación digital permite registrar patrones de interacción, acceso, 

permanencia y participación que alimentan modelos de personalización, predicción y 

recomendación. Sin embargo, la tecnología no garantiza por sí misma mejores 
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resultados académicos. Su efecto depende del diseño instruccional, la coherencia 

pedagógica, la capacidad de adaptación del entorno y el acompañamiento docente 

(Kaur et al., 2025; Liu, 2025; Rahman et al., 2025; Wang, 2024). Por ello, resulta 

necesario analizar no solo si los estilos de aprendizaje se asocian con el rendimiento, 

sino cómo se conceptualizan y operacionalizan en estas arquitecturas educativas. 

La brecha que justifica esta revisión radica en la dispersión conceptual, temática y 

metodológica con que se ha abordado la relación entre estilos de aprendizaje y 

rendimiento académico en entornos mediados por tecnología. Aunque la producción 

reciente ha crecido en torno al aprendizaje adaptativo, la inteligencia artificial educativa, 

las modalidades híbridas y la personalización, aún falta una síntesis integrada que 

permita reconocer tendencias, modelos utilizados, enfoques metodológicos y vacíos 

persistentes. Esta fragmentación dificulta valorar con precisión el estado del campo y 

orientar futuras investigaciones. 

Asimismo, la revisión resulta pertinente porque el debate sobre los estilos de 

aprendizaje no puede reducirse a su defensa o rechazo. Más bien, exige examinar en 

qué condiciones, con qué modelos, mediante qué instrumentos y en qué entornos 

tecnológicos se emplea esta noción. En educación superior, especialmente en formación 

tecnológica, ingeniería y áreas STEM, la personalización del aprendizaje se ha convertido 

en una aspiración pedagógica relevante. En ese contexto, una síntesis sistemática puede 

contribuir a delimitar el alcance real del constructo, identificar usos más consistentes y 

orientar futuras investigaciones hacia modelos explicativos más integrados. 

En consecuencia, el objetivo de esta revisión fue analizar sistemáticamente la 

producción científica sobre estilos de aprendizaje y rendimiento académico en entornos 

educativos mediados por tecnología. De manera específica, se buscó identificar 

tendencias investigativas, enfoques metodológicos, modelos utilizados, contextos más 

representados y vacíos persistentes en la literatura publicada entre 2020 y 2026. A partir 

de ello, los apartados siguientes presentan el procedimiento de revisión, los patrones 

identificados en el corpus y su interpretación en relación con el estado actual del campo. 

 

Metodología 

El estudio se desarrolló mediante una revisión sistemática de la literatura sobre estilos 

de aprendizaje y rendimiento académico en entornos educativos mediados por 

tecnología. Se siguieron los lineamientos PRISMA 2020 (Page et al., 2021) para organizar 

las fases de identificación, cribado, elegibilidad e inclusión de estudios. 

Se adoptó un enfoque cualitativo, descriptivo y analítico. No se realizó metaanálisis 

debido a la heterogeneidad de los diseños, indicadores de rendimiento, modelos de 

estilos de aprendizaje y contextos tecnológicos. Por ello, se aplicó una síntesis temática 
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cualitativa para identificar tendencias, enfoques metodológicos y vacíos de 

investigación. 

La búsqueda bibliográfica se realizó en abril de 2026 y se limitó a publicaciones entre 

2020 y 2026. Esta base fue seleccionada por su cobertura multidisciplinaria en 

educación, tecnología educativa, ingeniería, ciencias sociales y áreas STEM. Aunque esta 

decisión permitió trabajar con registros normalizados, restringió el alcance de la revisión 

a su cobertura documental. 

La estrategia de búsqueda se estructuró en tres componentes: estilos de aprendizaje, 

rendimiento académico o resultados de aprendizaje y entornos educativos mediados 

por tecnología. Con base en ellos se construyó una ecuación con operadores booleanos, 

sinónimos y variantes en inglés, ejecutada en el campo TITLE-ABS-KEY para recuperar 

términos presentes en título, resumen y palabras clave. 

TITLE-ABS-KEY(("learning style*" OR "learning styles" OR VARK OR "Kolb model" OR 

"Honey and Mumford") AND ("academic performance" OR "academic achievement" OR 

"academic success" OR "student performance" OR "learning outcomes") AND 

("technological education" OR "technology education" OR "technical education" OR 

"engineering education" OR "educational technology" OR "technology-enhanced 

learning" OR "digital learning")) 

El operador OR incorporó sinónimos y variantes terminológicas, mientras que AND 

aseguró la convergencia entre los tres núcleos conceptuales. El truncamiento en 

learning style* permitió recuperar variantes léxicas del término principal. 

Se incluyeron artículos científicos publicados entre 2020 y 2026, indexados en Scopus, 

en inglés o español, cuyo título, resumen o palabras clave abordaran de manera explícita 

o sustantiva los estilos de aprendizaje en relación con el rendimiento académico, los 

resultados de aprendizaje o el desempeño estudiantil en contextos educativos mediados 

por tecnología. 

Se excluyeron registros incompletos, documentos sin resumen, publicaciones sin 

estructura científica verificable y trabajos con relación tangencial al objeto de estudio. 

También se descartaron investigaciones centradas solo en tecnología educativa o 

personalización sin vínculo claro con estilos de aprendizaje y rendimiento académico, 

así como libros, capítulos, editoriales y cartas al editor. 

La selección se realizó por fases. Primero, los registros recuperados en Scopus se 

exportaron a una matriz de depuración para eliminar registros incompletos, no 

pertinentes o repetidos. Luego se aplicó el cribado por título, resumen y palabras clave, 

y finalmente se revisaron con mayor detalle los estudios potencialmente elegibles. 

En la fase de elegibilidad se verificó la correspondencia entre el objetivo del estudio, el 

constructo de estilos de aprendizaje, la variable de rendimiento académico o resultados 

de aprendizaje y el tipo de entorno tecnológico analizado. 
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La búsqueda inicial en Scopus permitió identificar 155 registros. Tras la depuración 

inicial, se excluyeron 18 registros por no cumplir condiciones mínimas de pertinencia o 

disponibilidad de información. Posteriormente, 137 registros fueron sometidos a 

cribado por título, resumen y palabras clave, excluyéndose 95 documentos por no 

presentar relación sustantiva con estilos de aprendizaje, rendimiento académico y 

mediación tecnológica. Finalmente, 42 estudios cumplieron los criterios de elegibilidad 

y fueron incluidos en la síntesis cualitativa. El proceso de identificación, cribado, 

elegibilidad e inclusión se presenta en la Figura 1, elaborada de acuerdo con la lógica del 

flujograma PRISMA 2020. 

Figura 1. Diagrama PRISMA del proceso de selección de estudios. 

 

Se elaboró una matriz de extracción con información sobre autoría, año, contexto 

educativo, área disciplinar, diseño metodológico, modelo de estilos de aprendizaje, 

recurso tecnológico, variable de resultado y hallazgo principal. Esta organización facilitó 

la comparación entre estudios y la identificación de patrones temáticos y 

metodológicos. 
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Cuando el diseño metodológico no fue declarado, se clasificó de manera descriptiva 

según el procedimiento reportado: transversal o correlacional, experimental o 

cuasiexperimental, o propuesta de sistema/framework. Esta clasificación tuvo fines 

analíticos y no modificó la denominación original de los autores. 

Además, se aplicó una valoración descriptiva de claridad metodológica basada en cinco 

criterios: claridad del objetivo, explicitación del diseño, descripción del contexto o 

muestra, correspondencia entre método y resultados y declaración de limitaciones o 

sesgos. Esta evaluación se utilizó para caracterizar la solidez del corpus, no para excluir 

estudios. 

El análisis se realizó mediante síntesis temática cualitativa. Primero se efectuó una 

lectura exploratoria para reconocer temas recurrentes, modelos conceptuales y tipos de 

relación entre estilos de aprendizaje y rendimiento académico. Luego se codificaron los 

estudios según foco temático, mediación tecnológica y papel asignado a los estilos de 

aprendizaje. Finalmente, las categorías se refinaron hasta consolidar cuatro ejes: 

tecnologías adaptativas y personalización; modalidades de enseñanza y mediación 

tecnológica; factores moderadores y hallazgos no concluyentes; y relación directa entre 

estilos de aprendizaje y rendimiento académico. 

Esta estrategia analítica permitió pasar de una descripción aislada de artículos a una 

organización estructurada del campo. Además, posibilitó identificar la concentración de 

estudios en determinadas líneas de investigación, la frecuencia de modelos teóricos 

explícitos, la presencia de enfoques metodológicos dominantes y los vacíos que limitan 

la acumulación de conocimiento. La síntesis no buscó homogeneizar artificialmente 

resultados procedentes de diseños diversos, sino interpretar las tendencias del campo 

a partir de criterios comunes de comparación. Por ello, el análisis se centró en la 

distribución temática, la orientación metodológica, la operacionalización de los estilos 

de aprendizaje, los indicadores de rendimiento académico y el tipo de tecnología 

educativa incorporada en cada estudio. 

Finalmente, se procuró mantener criterios de transparencia y reproducibilidad durante 

todo el proceso. La búsqueda se delimitó por base de datos, periodo temporal, campo 

de recuperación, operadores booleanos y criterios explícitos de inclusión y exclusión. La 

selección de estudios se documentó mediante el flujograma PRISMA, mientras que la 

extracción de información se organizó en una matriz sistemática. Esta combinación de 

procedimientos permitió reducir la arbitrariedad en la selección documental y ofrecer 

una base metodológica consistente para interpretar los resultados de la revisión. 

 

Resultados 

La búsqueda y el cribado conforme a PRISMA 2020 permitieron consolidar un corpus 

final de 42 estudios para la síntesis cualitativa. La Tabla 1 presenta la sistematización 
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temática de los 42 estudios incluidos. Esta tabla permite observar la diversidad de 

enfoques presentes en el corpus, así como la concentración de trabajos en tecnologías 

adaptativas, personalización del aprendizaje, mediación tecnológica y análisis de 

factores asociados al desempeño académico. 

Tabla 1. Sistematización temática de los estudios incluidos en la revisión (n = 42). 

ID Autor/año Foco del estudio Categoría temática 

1 Imanian et al. (2022) Juegos educativos adaptativos 
basados en recomendación e 
identificación de estilos 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

2 Vázquez-Sánchez y 
Delgado (2023) 

Transiciones del desempeño 
educativo en ingeniería durante 
la pandemia 

Factores moderadores y 
hallazgos no concluyentes 

3 Kapetanaki et al. 
(2021) 

Realidad aumentada y 
pedagogía para comprensión 
lectora 

Modalidades de enseñanza y 
mediación tecnológica 

4 Huamani y Inga 
(2021) 

Evaluación adaptativa en curso 
de teoría de sistemas 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

5 Galon (2024) Educación a distancia en 
turismo y hospitalidad 

Modalidades de enseñanza y 
mediación tecnológica 

6 Obeidat et al. (2022) Enseñanza de AutoCAD en 
modalidad virtual y presencial 

Modalidades de enseñanza y 
mediación tecnológica 

7 Patil et al. (2022) Estilos de aprendizaje en 
estudiantes de ingeniería de 
primer año 

Factores moderadores y 
hallazgos no concluyentes 

8 Abouhashesh et al. 
(2025) 

Estilo de aprendizaje y modo de 
presentación en entorno 
adaptativo 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

9 Ali et al. (2025) Diferencias de estilos entre 
estudiantes de ingeniería 
mecánica y eléctrica 

Factores moderadores y 
hallazgos no concluyentes 

10 Al-Shdaifat et al. 
(2023) 

Videofeedback en educación 
arquitectónica y estilos diversos 

Modalidades de enseñanza y 
mediación tecnológica 

11 Mishra et al. (2025) Quizzing personalizado 
mediante aprendizaje 
automático 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

12 Huang et al. (2025) Reconocimiento de patrones de 
aprendizaje híbrido con 
clustering y random forest 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

13 Idrizi et al. (2023) Género, personalidad y estilos 
en modalidades STEM en línea 

Factores moderadores y 
hallazgos no concluyentes 

14 Faathima Fayaza y 
Ahangama (2024) 

Modelo Felder-Silverman en 
aprendizaje mediado por 
tecnología 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 
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ID Autor/año Foco del estudio Categoría temática 

15 Kadam et al. (2021) Aprendizaje centrado en el 
estudiante según estilos de 
aprendizaje 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

16 Sampurno et al. 
(2025) 

Recursos híbridos táctiles y 
digitales para engagement y 
resultados 

Modalidades de enseñanza y 
mediación tecnológica 

17 Alshammari (2020) Framework adaptativo para 
entornos virtuales de 
aprendizaje 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

18 Hakim et al. (2025) Sistema web adaptativo con 
modos visual y verbal 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

19 Oletti y Maxwell 
(2024) 

Uso de estilos de aprendizaje 
para mejorar resultados 
estudiantiles 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

20 Geng & Jin (2026) Recomendación y asignación de 
tareas con IA en enseñanza 
vocacional 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

21 Chikasha et al. 
(2022) 

Diseños multimedia 
personalizados en ingeniería de 
software 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

22 Pedram et al. (2020) Estilos preferidos y experiencia 
de aprendizaje en realidad 
virtual 

Modalidades de enseñanza y 
mediación tecnológica 

23 Wu et al. (2021) Realidad aumentada, estilos y 
logros en curso de escultura 

Modalidades de enseñanza y 
mediación tecnológica 

24 Garcia-Suarez et al. 
(2025) 

Perfiles personalizados con IA 
para desempeño en física básica 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

25 Yang & Singh (2024) Experiencia de usuario, estilos y 
desafíos académicos en 
plataformas 

Factores moderadores y 
hallazgos no concluyentes 

26 Lin (2026) Aula invertida con IA generativa 
para formación personalizada 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

27 Suprapto et al. 
(2020) 

Entrenamiento computarizado y 
resultados según estilos de 
aprendizaje 

Modalidades de enseñanza y 
mediación tecnológica 

28 Wang (2024) Modelo blended con ciencia 
cognitiva y tecnología educativa 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

29 Yin et al. (2024) Clustering y predicción del 
desempeño en sistemas web 
interactivos 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

30 Jalinus et al. (2022) Aprendizaje híbrido 
colaborativo y modelo de Kolb 
en mecánica 

Modalidades de enseñanza y 
mediación tecnológica 
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ID Autor/año Foco del estudio Categoría temática 

31 Siregar et al. (2025) Modelo VARK en educación 
digital 4.0 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

32 Girón-García y 
Gargallo-Camarillas 

(2023) 

Tarea en línea, estilos 
perceptivos y logro académico 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

33 Maquiling y 
Desabella (2025) 

Estilos, pensamiento crítico y 
rendimiento matemático 

Factores moderadores y 
hallazgos no concluyentes 

34 Wang y Jin (2025) Enseñanza diferenciada y 
evaluación mediante red 
neuronal profunda 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

35 Teeraputon y 
Nuankaew (2020) 

Actitudes, estilos de aprendizaje 
y logro académico 

Relación directa estilos-
rendimiento 

36 Kendaganna Swamy 
et al. (2025) 

Aprendizaje experiencial 
colaborativo basado en Kolb 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

37 Obeidat y Hajjat 
(2021) 

Modalidad presencial y e-
learning en tecnología de 
ingeniería 

Modalidades de enseñanza y 
mediación tecnológica 

38 Isaza Dominguez et 
al. (2025) 

Estilos, hábitos de estudio y 
machine learning en ingeniería 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

39 Rahman et al. 
(2025) 

Aprendizaje de lengua de señas 
asistido por tecnología 

Modalidades de enseñanza y 
mediación tecnológica 

40 Stănescu et al. 
(2025) 

Resultados de aprendizaje en 
realidad virtual e ingeniería 
submarina 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

41 Gertner et al. (2022) Perfiles de aprendizaje en clases 
de resolución de problemas en 
ingeniería 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

42 Tibyani et al. (2025) Sistema de asesoramiento 
basado en similitud entre 
estudiantes 

Tecnologías adaptativas y 
personalización 

 

Predominaron los estudios sobre tecnologías adaptativas y personalización, seguidos 

por los centrados en mediación tecnológica. La relación directa entre estilos de 

aprendizaje y rendimiento tuvo presencia marginal. Sobre esta base, la caracterización 

del corpus permite precisar cómo se distribuyen los estudios según modelo, contexto y 

diseño metodológico. La Tabla 2 presenta la caracterización general del corpus, 

considerando categoría temática, modelo de estilos de aprendizaje, contexto educativo 

y diseño metodológico predominante. 

Tabla 2. Características de los estudios incluidos. 

Variable Categoría n % 

Corpus final Estudios incluidos 42 100.0 
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Variable Categoría n % 

Categoría temática Tecnologías adaptativas y 
personalización 

24 57.1 

 Modalidades de enseñanza y mediación 
tecnológica 

11 26.2 

 Factores moderadores y hallazgos no 
concluyentes 

6 14.3 

 Relación directa estilos-rendimiento 1 2.4 

Modelo de estilos de 
aprendizaje 

No especificado / referencia general 28 66.7 

 Kolb 5 11.9 

 Felder-Silverman 4 9.5 

 VARK 2 4.8 

 Estilos y personalidad 2 4.8 

 Profundo/superficial 1 2.4 

Contexto educativo Ingeniería / educación tecnológica 19 45.2 

 STEM / computación 10 23.8 

 Educación superior general 6 14.3 

 Otros contextos mediados por 
tecnología 

7 16.7 

Diseño metodológico Propuesta de sistema / framework 10 23.8 

 Estudio empírico 10 23.8 

 Experimental / cuasiexperimental 7 16.7 

 Encuesta / correlacional 6 14.3 

 Estudio de caso 3 7.1 

 Otros diseños 6 14.3 

 

La Tabla 2 confirma el predominio de investigaciones sobre tecnologías adaptativas y 

personalización, el uso frecuente del concepto estilos de aprendizaje sin adscripción 

teórica explícita y la concentración del corpus en ingeniería, educación tecnológica, 

STEM y computación. 

En segundo plano se ubicaron los estudios sobre mediación tecnológica y, con menor 

frecuencia, los que incorporaron variables moderadoras o analizaron de forma directa 

la relación estilos-rendimiento. También se observó heterogeneidad metodológica, con 

predominio de propuestas de sistema y estudios empíricos. Con el propósito de 

sintetizar las tendencias investigativas del corpus, la Tabla 3 presenta las categorías 

temáticas identificadas, su frecuencia, el enfoque predominante y la tendencia 

descriptiva correspondiente. 
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Tabla 3. Categorías temáticas de los estudios incluidos. 

Categoría 
temática 

n % Enfoque predominante Tendencia descriptiva 

Tecnologías 
adaptativas y 
personalización 

24 57.1 Sistemas adaptativos, 
recomendación de 
contenidos, IA, machine 
learning, LMS 
personalizados 

Uso de estilos de 
aprendizaje como 
criterio de 
personalización de 
contenidos, rutas, 
actividades o 
evaluaciones. 

Modalidades de 
enseñanza y 
mediación 
tecnológica 

11 26.2 E-learning, blended 
learning, AR/VR, 
videofeedback, recursos 
multimedia 

Análisis de la interacción 
entre estilos de 
aprendizaje, recursos 
tecnológicos y 
modalidades educativas. 

Factores 
moderadores y 
hallazgos no 
concluyentes 

6 14.3 Personalidad, adaptación, 
género, disciplina, 
condiciones contextuales 

Incorporación de 
variables personales o 
contextuales asociadas 
al desempeño 
académico. 

Relación directa 
estilos-
rendimiento 

1 2.4 Asociación explícita entre 
estilo y desempeño en 
contexto tecnológico 

Estudio focalizado en la 
relación directa entre 
estilos de aprendizaje y 
rendimiento académico. 

 

La Tabla 3 refuerza la centralidad de las tecnologías adaptativas y la personalización 

como eje dominante del corpus. En segundo plano aparecen las modalidades de 

enseñanza mediadas por tecnología y, con menor presencia, los estudios con variables 

moderadoras o con análisis directo de la relación estilos-rendimiento. Esta distribución 

temática se complementa con la revisión de los contextos educativos y de los recursos 

tecnológicos predominantes. Además de la organización temática, en la Tabla 4 se 

presenta el análisis de la distribución de los estudios según contexto educativo y recurso 

tecnológico predominante. 

Tabla 4. Contexto educativo y recurso tecnológico predominante. 

Contexto 
educativo 

n % Recurso o enfoque 
tecnológico predominante 

Tendencia descriptiva 

Ingeniería / 
educación 
tecnológica 

19 45.2 Aprendizaje adaptativo, 
plataformas virtuales, 
laboratorios 
remotos/virtuales, 
videofeedback, evaluación 
adaptativa 

Presencia de recursos 
digitales orientados a 
adaptar estrategias 
pedagógicas en contextos 
técnicos y aplicados. 

STEM / 
computación 

10 23.8 IA, machine learning, 
clustering, analítica del 

Uso de modelos 
predictivos, analítica del 
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Contexto 
educativo 

n % Recurso o enfoque 
tecnológico predominante 

Tendencia descriptiva 

aprendizaje, quizzing 
personalizado, 
programación en línea 

aprendizaje y sistemas 
automatizados de 
personalización. 

Educación 
superior general 

6 14.3 LMS, entornos virtuales, 
aprendizaje en línea, 
sistemas recomendadores 

Uso de plataformas y 
sistemas digitales para 
apoyar procesos de 
enseñanza y aprendizaje. 

Otros contextos 
mediados por 
tecnología 

7 16.7 AR/VR, multimedia, foros 
asincrónicos, videojuegos 
educativos, tutoring 
systems 

Uso de tecnologías 
inmersivas, recursos 
multimedia y sistemas 
tutoriales en experiencias 
educativas diversas. 

 

La Tabla 4 muestra la concentración del corpus en ingeniería, educación tecnológica, 

STEM y computación, donde predominan plataformas virtuales, aprendizaje adaptativo, 

analítica del aprendizaje e inteligencia artificial. En contextos menos representados se 

observan LMS, recursos multimedia, AR/VR y sistemas tutoriales. 

En síntesis, el corpus se concentró en personalización y tecnologías adaptativas, con uso 

frecuente del concepto estilos de aprendizaje sin modelo explícito, predominio de 

contextos de ingeniería y STEM, y escasa evidencia centrada exclusivamente en la 

relación directa entre estilos de aprendizaje y rendimiento académico. 

 

Discusión 

La distribución temática del corpus indica que los estilos de aprendizaje fueron 

examinados principalmente como criterios para personalizar entornos educativos 

mediados por tecnología. De los 42 estudios incluidos, 24 se concentraron en 

tecnologías adaptativas y personalización, 11 analizaron modalidades de enseñanza y 

mediación tecnológica, seis incorporaron factores personales o contextuales y solo uno 

abordó de forma directa la relación entre estilos de aprendizaje y rendimiento 

académico. Esta configuración delimita el alcance de la evidencia: la literatura reciente 

se orienta hacia la aplicación tecnológica de perfiles estudiantiles, pero no proporciona 

una base empírica suficiente para sostener que un estilo específico determine, por sí 

mismo, el desempeño académico. 

En los estudios sobre personalización, los estilos de aprendizaje fueron utilizados como 

variables de entrada para seleccionar contenidos, modificar su presentación, organizar 

actividades o ajustar procedimientos de evaluación. Esta función se identificó en juegos 

educativos adaptativos, evaluaciones contextualizadas, marcos para entornos virtuales, 

sistemas web diferenciados y propuestas centradas en las preferencias del estudiante 

(Abouhashesh et al., 2025; Alshammari, 2020; Hakim et al., 2025; Huamani & Inga, 2021; 
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Imanian et al., 2022; Kadam et al., 2021; Oletti & Maxwell, 2024). Chikasha et al. (2022) 

extendieron este enfoque al diseño multimedia en ingeniería de software. En estos 

trabajos, el estilo de aprendizaje no fue evaluado necesariamente como predictor del 

rendimiento, sino como un criterio empleado para configurar la intervención. Por ello, 

cualquier variación en los resultados debe atribuirse al diseño instruccional completo, 

que puede incluir cambios simultáneos en recursos, secuencias, retroalimentación y 

actividades, y no únicamente a la correspondencia entre un perfil y una modalidad de 

enseñanza. 

Otra línea incorporó inteligencia artificial, aprendizaje automático, agrupamiento y 

redes neuronales para construir perfiles, predecir el desempeño o asignar recursos. 

García-Suárez et al. (2025) abordaron la personalización en física básica; Geng y Jin 

(2026) desarrollaron mecanismos de recomendación y asignación de tareas; Huang et 

al. (2025) aplicaron agrupamiento K-means y random forest al reconocimiento de 

patrones de aprendizaje híbrido; e Isaza Domínguez et al. (2025) integraron estilos y 

hábitos de estudio en un modelo basado en datos. La personalización de cuestionarios, 

el asesoramiento por similitud, la enseñanza diferenciada y la predicción del 

rendimiento también fueron examinados por Mishra et al. (2025), Tibyani et al. (2025), 

Wang y Jin (2025) y Yin et al. (2024). 

Otros trabajos incorporaron Felder-Silverman, Kolb, VARK, estilos perceptivos, perfiles 

cognitivos y aprendizaje combinado en propuestas de educación digital, resolución de 

problemas, aula invertida y realidad virtual (Faathima Fayaza & Ahangama, 2024; 

Gertner et al., 2022; Girón-García & Gargallo-Camarillas, 2023; Kendaganna Swamy et 

al., 2025; Lin, 2026; Siregar et al., 2025; Stănescu et al., 2025; Wang, 2024). Sin embargo, 

los patrones obtenidos a partir de navegación, frecuencia de acceso, respuestas o 

desempeño en plataformas no equivalen automáticamente a estilos de aprendizaje. 

Estos registros también pueden representar conocimiento previo, persistencia, nivel de 

dominio o estrategias de estudio. La interpretación educativa de las categorías 

algorítmicas requiere demostrar su correspondencia con el constructo teórico 

declarado. Asimismo, la contribución de la analítica del aprendizaje al desempeño 

académico depende de la calidad de los datos procesados y de su integración en 

decisiones pedagógicas explícitas; por tanto, la capacidad predictiva del algoritmo no 

sustituye la validación conceptual de las variables utilizadas (Ifenthaler & Yau, 2020). 

La falta de uniformidad teórica constituye una limitación transversal. En 28 estudios, 

equivalentes al 66.7 % del corpus, no se identificó una adscripción explícita a un modelo 

de estilos de aprendizaje. Los trabajos restantes utilizaron Kolb, Felder-Silverman, VARK, 

la distinción profundo-superficial o combinaciones entre estilos y personalidad. Estas 

taxonomías no miden dimensiones equivalentes. Kolb se fundamenta en el aprendizaje 

experiencial; Felder-Silverman organiza preferencias mediante dimensiones bipolares; 
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VARK clasifica modalidades sensoriales de presentación; y el enfoque profundo-

superficial describe formas de procesamiento académico. 

La inclusión de estas categorías bajo una misma denominación reduce la comparabilidad 

y dificulta precisar qué constructo se relaciona con el rendimiento. Esta dispersión 

coincide con las objeciones de Coffield et al. (2004) y Pashler et al. (2008) respecto de la 

proliferación de tipologías y la insuficiencia de evidencia para justificar una enseñanza 

basada en la correspondencia rígida entre estilo y método. La frecuencia de sistemas 

adaptativos confirma la permanencia del constructo en el diseño tecnológico, pero no 

demuestra que el emparejamiento entre estilo y estrategia produzca mejores resultados 

académicos. 

Los estudios sobre modalidades de enseñanza y mediación tecnológica analizaron 

intervenciones diferenciadas por recursos, contenidos y población. Kapetanaki et al. 

(2021) incorporaron realidad aumentada en comprensión lectora; Al-Shdaifat et al. 

(2023) examinaron videorretroalimentación en educación arquitectónica; Sampurno et 

al. (2025) combinaron recursos táctiles y digitales; Pedram et al. (2020) estudiaron 

preferencias en realidad virtual; y Wu et al. (2021) analizaron realidad aumentada y 

logro académico en un curso de escultura. Suprapto et al. (2020) abordaron formación 

asistida por computadora, mientras que Jalinus et al. (2022) integraron aprendizaje 

híbrido, colaboración y el modelo de Kolb. Galon (2024), Obeidat et al. (2022) y Obeidat 

y Hajjat (2021) situaron el análisis en educación a distancia y en la comparación entre 

modalidades virtuales y presenciales. Rahman et al. (2025) examinó el aprendizaje de 

lengua de señas asistido por tecnología en escolares de diferentes países. Estas 

intervenciones difieren en inmersión, interacción, autonomía, duración, 

acompañamiento docente y procedimientos de evaluación. Por consiguiente, la 

mediación tecnológica no puede tratarse como una intervención homogénea ni las 

diferencias de rendimiento pueden atribuirse exclusivamente a los estilos de 

aprendizaje. 

Los estudios clasificados bajo factores moderadores evidenciaron que las diferencias 

individuales interactúan con variables disciplinares, personales e institucionales. 

Vázquez-Sánchez y Delgado (2023) analizaron las transiciones del rendimiento durante 

la pandemia; Patil et al. (2022) caracterizaron perfiles de estudiantes de ingeniería de 

primer año; y Ali et al. (2025) compararon estilos entre estudiantes de ingeniería 

mecánica y eléctrica. Idrizi et al. (2023) incorporaron género, personalidad y modalidad 

de enseñanza; Yang y Singh (2024) relacionaron experiencia de usuario, estilos y 

dificultades académicas; y Maquiling y Desabella (2025) examinaron estilos, 

pensamiento crítico y rendimiento matemático. Estos trabajos indican que el 

desempeño debe analizarse mediante modelos multivariados que incluyan 

conocimiento previo, hábitos académicos, autorregulación, personalidad, cultura 

disciplinar y exigencias de la tarea. Solo Teeraputon y Nuankaew (2020) se concentraron 
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directamente en estilos de aprendizaje y logro académico. La presencia de un único 

estudio en esta categoría impide establecer la magnitud, dirección o estabilidad de la 

asociación entre ambas variables. La mayor parte del corpus examinó aplicaciones de 

los perfiles dentro de sistemas tecnológicos, no su capacidad explicativa sobre el 

rendimiento. 

La comparación entre estudios también estuvo restringida por la diversidad de 

indicadores y diseños. El rendimiento fue operacionalizado mediante calificaciones, 

puntuaciones en pruebas, adquisición de habilidades, pensamiento analítico, 

cumplimiento de tareas, comprensión, participación, satisfacción, experiencia de 

usuario y predicciones de desempeño. Estas medidas corresponden a dominios 

diferentes: la satisfacción representa una valoración subjetiva; la participación describe 

una conducta observable; una predicción estima un resultado; y una calificación expresa 

logro conforme a un sistema de evaluación específico. 

La composición metodológica presentó una variación similar, con diez propuestas de 

sistemas o marcos, diez estudios empíricos, siete diseños experimentales o 

cuasiexperimentales, seis investigaciones correlacionales, tres estudios de caso y seis 

trabajos clasificados en otros diseños. Las propuestas tecnológicas permiten evaluar 

funcionamiento o viabilidad, pero no necesariamente demostrar efectos educativos; los 

estudios correlacionales identifican asociaciones sin establecer causalidad; y los diseños 

experimentales pueden estar condicionados por muestras pequeñas, intervenciones 

breves o contenidos específicos. Esta heterogeneidad sustenta la elección de una 

síntesis cualitativa e impide estimar un efecto general comparable. 

La concentración de 29 estudios, equivalentes al 69.0 % del corpus, en ingeniería, 

educación tecnológica, STEM y computación también condiciona la interpretación. Estos 

campos utilizan con frecuencia simulaciones, programación, resolución de problemas, 

evaluación automatizada y plataformas interactivas, características que favorecen el 

desarrollo de sistemas adaptativos y predictivos. No obstante, los hallazgos no pueden 

transferirse directamente a disciplinas con otras estructuras curriculares, formas de 

interacción y procedimientos de evaluación. 

Desde una perspectiva instruccional, los perfiles de aprendizaje pueden utilizarse como 

información complementaria, pero no como categorías permanentes ni como criterio 

exclusivo para asignar contenidos. La adaptación debería considerar conocimiento 

previo, desempeño observado, errores recurrentes, progresión, autorregulación y 

características de la tarea, además de actualizar el perfil durante el proceso formativo. 

En los sistemas basados en inteligencia artificial, la evaluación debe diferenciar precisión 

técnica y pertinencia educativa, e incluir calidad de los datos, estabilidad de las 

clasificaciones, transparencia de las reglas de recomendación y efectos sobre 

indicadores académicos previamente definidos. 
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La interpretación de los hallazgos está limitada por la búsqueda exclusiva en Scopus y 

por la inclusión de artículos de revista, trabajos de congresos, propuestas tecnológicas 

y estudios empíricos con distinto grado de desarrollo metodológico. La delimitación 

temporal entre 2020 y 2026 también favoreció investigaciones sobre educación remota, 

inteligencia artificial y adaptación digital. Las investigaciones posteriores deberán 

declarar el modelo teórico utilizado, justificar el instrumento de medición y diferenciar 

estilos, preferencias, estrategias, enfoques de aprendizaje y patrones de interacción 

digital. También se requieren diseños longitudinales y comparativos que separen el 

efecto del emparejamiento por estilos del efecto asociado con multimodalidad, 

retroalimentación, secuenciación adaptativa o mejora general del diseño instruccional. 

 

Conclusiones 

El estudio mostró que la evidencia reciente no respalda una relación directa, uniforme 

y aislada entre estilos de aprendizaje y rendimiento académico. El vínculo aparece sobre 

todo en contextos de personalización educativa, sistemas adaptativos, analítica del 

aprendizaje, inteligencia artificial y diseño instruccional mediado por tecnología, con 

especial presencia en educación superior, ingeniería, educación tecnológica, STEM y 

computación. 

Persisten limitaciones conceptuales y metodológicas, entre ellas la falta de adscripción 

explícita a modelos teóricos, la diversidad de indicadores de rendimiento y la 

heterogeneidad de los diseños. Por ello, se requieren estudios comparativos, 

longitudinales y multivariados que articulen estilos de aprendizaje con autorregulación, 

motivación, interacción digital, retroalimentación y contexto institucional, además de 

evaluar la pertinencia pedagógica de los sistemas adaptativos sin reducir la 

personalización a etiquetas rígidas. 
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