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RESUMEN

El estudio tuvo como objetivo desarrollar y va-
lidar un instrumento psicométrico basado en el
modelo UTAUT para medir la aceptacion y uso
de la inteligencia artificial (IA) en estudiantes
universitarios mexicanos. Se tratd de una inves-
tigacion cuantitativa, transversal y de tipo instru-
mental, con una muestra no probabilistica por
conveniencia de 213 estudiantes de la Univer-
sidad de Sonora. Se realizaron anélisis de con-
fiabilidad (alfa de Cronbach), analisis factorial
confirmatorio y modelo Rasch. Los resultados
evidenciaron propiedades psicométricas adecua-
das, con buenos niveles de consistencia interna,
validez de constructo y ajuste de items. La mayo-
ria de las dimensiones mostraron correlaciones
significativas, especialmente entre la expectativa
de funcionamiento, la actitud hacia la tecnologia
y la intencion de uso. Las limitaciones incluyeron
el muestreo por conveniencia y la representacion
limitada de estudiantes avanzados. El principal
aporte fue la validacion de una escala contextua-
lizada al uso de IA en la educacién superior mexi-
cana. Se concluy6 que el instrumento es confiable
y 1til para futuras investigaciones e intervencio-
nes educativas que promuevan el uso ético y efec-
tivo de la IA.
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ABSTRACT

This study aimed to develop and validate a
psychometric instrument based on the UTAUT
model to assess the acceptance and use of arti-
ficial intelligence (AI) among Mexican universi-
ty students. It was quantitative, cross-sectional,
and instrumental research, using a convenience
sample of 213 students from the University of So-
nora. Analyses included reliability (Cronbach’s
alpha), confirmatory factor analysis, and Rasch
modeling. Results showed that the instrument
had solid psychometric properties, with strong
internal consistency, construct validity, and item
fit. Significant correlations were found, especia-
lly between performance expectancy, attitude
towards technology, and behavioral intention.
Study limitations included the non-probabilistic
sampling and the underrepresentation of senior
students. The main contribution was the valida-
tion of a context-specific scale for assessing Al
use in Mexican higher education. It was conclu-
ded that the instrument is reliable and valuable
for future research and educational interven-
tions aimed at fostering the ethical and effective
use of AL
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INTRODUCCION

a inteligencia artificial (IA) ha revolucionado

muiltiples sectores y la educaciéon superior no
es la excepcion. Su implementaciéon ha permiti-
do personalizar la experiencia de los estudiantes,
optimizar la gestiéon académica y mejorar la en-
sefianza mediante sistemas adaptativos y tutorias
inteligentes (Luckin et al., 2018; Woolf, 2010,
Ruano, 2025). Ademés, la IA potencia la creacion
de entornos de aprendizaje mas dinamicos y acce-
sibles, favoreciendo una educacién mas inclusiva
y adaptativa (Zawacki-Richter et al., 2019).

El impacto de la TA no se limita solo a la ense-
flanza o la gestién académica, sino que ha cambia-
do la manera en que los estudiantes de educacion
superior acceden, procesan y utilizan la informa-
cion en su practica estudiantil. Actualmente, los
estudiantes recurren a la IA principalmente para
la automatizacion de tareas, el aprendizaje per-
sonalizado y la investigacion académica. Herra-
mientas como asistentes virtuales, plataformas
de aprendizaje adaptativo y aplicaciones basadas
en IA permiten personalizar el estudio de acuer-
do con el ritmo y estilo de aprendizaje de cada
estudiante. Diversas investigaciones han docu-

mentado un uso creciente de herramientas de IA
generativa entre estudiantes universitarios, des-
tacando su utilidad en la redaccidn, resolucién de
problemas y busqueda de informacién (Ashraaf et
al., 2025; Larios Soldevilla et al., 2025; Zawacki-
Richter et al., 2019).

Ademaés, la IA facilita el acceso y procesamien-
to de informacién por parte de los estudiantes,
con herramientas como asistentes virtuales y mo-
delos de procesamiento de lenguaje natural que
apoyan la redaccion y analisis de textos (Goel y
Joyner, 2017; Holmes et al., 2019). Sin embargo,
el uso de IA también plantea desafios, como la
privacidad de los datos y la posible dependencia
excesiva de los estudiantes, lo que podria afectar
el pensamiento critico y la creatividad (Selwyn,
2022). En esta linea, Kosmyna et al. (2025) en-
contraron que los estudiantes que escribieron
con asistencia de modelos de lenguaje mostraron
una menor conectividad cerebral, menor sentido
de autoria y un rendimiento inferior tanto en ni-
veles lingtiisticos como conductuales en compa-
raciéon con quienes trabajaron sin herramientas
externas, lo que evidencia los posibles costos cog-
nitivos y educativos del uso prolongado de estas
tecnologias.




Es crucial que las
universidades incorporen

la enseiianza sobre el

uso ético y eficiente de

la IA, preparando a los
estudiantes para un entorno
académico y profesional
cada vez mas digitalizado

Instituciones como la Organizacién de las Na-
ciones Unidas para la Educacioén, la Ciencia y la
Cultura han destacado la importancia de la for-
macion en ética de la IA para garantizar su uso
responsable en la educaciéon (Unesco, 2021). Por
ello, es crucial que las universidades incorporen
en sus planes de estudio la ensefianza sobre el uso
ético y eficiente de la IA, preparando a los estu-
diantes para un entorno académico y profesional
cada vez mas digitalizado. En este contexto de
innovacion educativa, resulta importante evaluar
como los estudiantes adoptan la IA en su proceso
de aprendizaje, para lo cual los modelos de acep-
tacion de tecnologia resultan herramientas teori-
cas valiosas.

Modelos de aceptacion de tecnologia en la
educacion superior

Para comprender la adopcién de la IA por parte de
los estudiantes en la educacion superior, es fun-
damental analizar modelos tedricos como el Mo-
delo de Aceptacion Tecnoldgica (TAM) y la Teoria
Unificada de Aceptacion y Uso de la Tecnologia
(UTAUT) contextualizados al uso de IA por es-
tudiantes universitarios. Por su parte, el modelo
TAM, propuesto por Davis (1989), sostiene que la
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aceptacion de una tecnologia depende de dos fac-
tores clave: por un lado, la utilidad percibida, que
es el grado en que un individuo cree que el uso de
la tecnologia mejorara su desempefio académico;
y, por el otro, la facilidad de uso percibida, que se
refiere a qué tan facil resulta utilizar la tecnologia.
Estos factores influyen en la disposicion de los es-
tudiantes para integrar herramientas de IA en su
aprendizaje (Marangunic¢ y Grani¢, 2015).

La UTAUT, desarrollada por Venkatesh et al.
(2003), amplia el TAM al incluir factores adicio-
nales, como la expectativa de esfuerzo, la expec-
tativa de rendimiento, la influencia social y las
condiciones facilitadoras. En el &mbito de la edu-
cacion superior, estos factores explican como el
entorno académico y social influye en la adopcion
de tecnologias basadas en IA por parte de los es-
tudiantes (Venkatesh et al., 2012). Por ejemplo, si
los profesores y compafieros fomentan el uso de
asistentes de IA para la investigaciéon y el aprendi-
zaje, los estudiantes tendran una mayor predispo-
sicion a utilizar estas herramientas. Estos marcos
tedricos son particularmente ttiles para analizar
procesos de innovacion educativa centrados en la
integracién de nuevas tecnologias en la formacién
universitaria.

La UTAUT se ha consolidado como un modelo
robusto y completo para estudiar la aceptacién de
tecnologias. En México, Michel et al. (2012) tra-
dujeron y evaluaron una versién del instrumento
UTAUT en poblacién universitaria, arrojando co-
eficientes de confiabilidad adecuados (a = .815 en
total, y entre .678 y .913 en sus subescalas). Sin
embargo, en este estudio no se evalu6 la validez
del constructo ni el ajuste de los items, ademéas
se centrd en el uso de una plataforma de gestion
académica en linea sin considerar las herramien-
tas de IA en la educacién superior. Esta brecha
de investigacion enfatiza la necesidad de adaptar
y validar el instrumento para explorar con preci-
sion la aceptacion de la IA por parte de los estu-
diantes universitarios.

Segun la revision de la literatura hasta la fe-
cha, no existen instrumentos con una teoria



sblida y validados con un método riguroso especi-
ficamente en el contexto mexicano que permitan
medir con precision la aceptacion y uso de tecno-
logias basadas en IA por parte de estudiantes uni-
versitarios. A pesar de que la UTAUT ofrece una
estructura teorica solida, su aplicacion directa al
uso de IA requiere una adaptacion especifica, que
contemple el caracter emergente de estas tecno-
logias como propuestas de innovacion educativa.

Por ello, este estudio tiene como objetivo
principal desarrollar y validar una escala que
permita medir la aceptacién y el uso de la IA
en estudiantes universitarios mexicanos, ofre-
ciendo evidencia de validez y confiabilidad. Para
ello, se parte del modelo UTAUT y se adapta el
instrumento existente de Michel et al. (2012) al
uso de la IA en contextos educativos. Con la vali-
dacidn de este instrumento de medida, se espera
contar con un recurso util para futuros estudios
que analicen el uso de la IA y otras variables en
la educacion superior.

METODO

Este estudio se enmarca en el enfoque cuantitati-
vo, con un disefio no experimental, transversal y
de tipo instrumental.

Participantes

La muestra estuvo conformada por 213 estudian-
tes universitarios de la Universidad de Sonora,
seleccionados mediante un muestreo no probabi-
listico por conveniencia. En cuanto a la prepara-
toria de origen, la mayoria provenia de COBACH
(31.6%), seguido de escuelas privadas (26.9%),
CECYTES (16.5%), CBTIS (15.1%) y otras institu-
ciones ptblicas (9.9%). El rango de edad de los
participantes fue de 17 a 34 afios, con una media
de 19.47 afios (DE = 2.22), el grupo etario predo-
minante fue el de 17 a 18 anos (45.5%), seguido
del grupo de 19 a 20 anos (34.7%) y finalmente
el de 21 anos en adelante (19.7%). En cuanto al

semestre que cursaban, la mayoria se encontra-
ba en los primeros dos semestres (74.6%), lo que
indica una alta representacion de estudiantes de
nuevo ingreso.

Instrumento

Se utiliz6 un cuestionario basado en la adapta-
cion al espaiiol del instrumento UTAUT realizado
por Michel et al. (2012), con un total de 31 items
distribuidos en ocho dimensiones: 1) “expectativa
de funcionamiento”, referida al grado en que un
sujeto cree que el uso de la tecnologia mejorara
su desempeno laboral o sus actividades (ej. Usar
inteligencia artificial me permite trabajar rapida-
mente); 2) “expectativa del esfuerzo”, es el grado
de facilidad de uso percibida hacia el uso de la tec-
nologia (ej. Sera facil para mi convertirme en ex-
perto en usar inteligencia artificial); 3) “influencia
social”, es el grado en el cual un individuo perci-
be que personas importantes para €l consideran
que debe utilizar una tecnologia (ej. La gente que
es importante para mi piensa que debo usar inte-
ligencia artificial); 4) “condiciones facilitadoras”, se
refiere a la percepcion de contar con recursos, co-
nocimientos y soporte técnico necesarios para uti-
lizar la tecnologia (ej. Tengo los recursos necesarios

A pesar de que la UTAUT ofrece
una estructura teorica sélida,

su aplicacion directa al uso de
IA requiere una adaptacion
especifica, que contemple el
caracter emergente de estas
tecnologias como propuestas de
innovacion educativa




para usar inteligencia artificial); 5) “actitud frente
al uso de la tecnologia”, es la valoracion general
que un sujeto tiene respecto al uso de una tecno-
logia (ej. Usar la inteligencia artificial es una bue-
na idea); 6) “autoeficacia”, se refiere a la creencia
del individuo sobre su capacidad para utilizar una
tecnologia especifica (ej. Pudiera completar traba-
jos o tareas con inteligencia artificial si tuviera el
tiempo suficiente); 7) “ansiedad”, es el grado de
inseguridad o sentimiento de aprension al utilizar
una tecnologia (ej. Me siento nervioso sobre utili-
zar inteligencia artificial en mis tareas o trabajos
académicos); y 8) “intencién de uso de la tecnolo-
gia”, es el grado en el que un sujeto tiene intencion
consciente de utilizar tecnologia en un futuro (e;j.
Tengo intenciones de utilizar inteligencia artifi-
cial en los siguientes tres meses) (Venkatesh et al.,
2003; Venkatesh y Bala, 2008).

Todos los items fueron valorados en una es-
cala tipo Likert de cinco puntos, donde uno co-
rrespondia a “totalmente en desacuerdo” y cinco
a “totalmente de acuerdo”.

Procedimiento

La recoleccion de datos se realizb a través de un
formulario en linea mediante Formularios de

Para evaluar la validez y
confiabilidad del instrumento,

se llevaron a cabo diversas
pruebas estadisticas; la prueba de
confiabilidad se realiz6 mediante
el calculo del coeficiente alfa de
Cronbach para determinar la
consistencia interna del instrumento
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Google, aplicado entre noviembre de 2023 y fe-
brero de 2024. Antes de responder al cuestiona-
rio, los estudiantes fueron informados sobre los
objetivos del estudio, el caracter anénimo de las
respuestas y la confidencialidad de los datos. La
participacioén fue voluntaria.

Analisis de datos

Para evaluar la validez y confiabilidad del ins-
trumento, se llevaron a cabo diversas pruebas
estadisticas. La prueba de confiabilidad se rea-
liz6 mediante el calculo del coeficiente alfa de
Cronbach para determinar la consistencia in-
terna del instrumento, tanto en cada dimensién
como en su conjunto. Se incluyeron los indices de
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) y la prueba de esferi-
cidad de Bartlett, con el fin de verificar la adecua-
cion de la matriz de correlaciones para el anélisis
factorial. Para la interpretacion de los resultados,
se consider6 que valores de KMO superiores a
.80 indican una adecuacién muestral meritoria
o excelente, y que la significancia estadistica en
la prueba de Bartlett confirma que la matriz no
es identidad y, por tanto, es factorizable (Field,
2018; Hair et al., 2019).

El analisis factorial confirmatorio (AFC) se
utiliz6 para evaluar la validez de constructo del
modelo, analizando los indices de ajuste y la car-
ga factorial de los items. Para evaluar el ajuste
global, se utilizaron los criterios especificos del
Indice de Ajuste Comparativo (CFI) y el Indice
Tucker-Lewis (TLI), ambos con valores supe-
riores a 0.9, ademaés el Error de Aproximacion
(RMSEA) y la Raiz Cuadratica Media Residual
Estandarizada (SRMR) con valores inferiores a
0.08 (Kline, 2016; Marsh et al., 1999). Para iden-
tificar el modelo, se fij6 la carga del primer item
de cada factor en 1.

A partir de los resultados del AFC, se empleb
la Teoria de Respuesta al ftem (TRI) bajo el mo-
delo de Rasch, utilizando el Modelo de Escala de
Calificaci6n de Andrich (RSM) para items polit6-
micos. Esto permiti6 evaluar el ajuste de los items



al modelo y confirmar la unidimensionalidad de
las dimensiones, basandose en los valores Infit y
Outfit dentro de un rango de 0.5 a 1.5. También
se examind la dificultad de cada item (Linacre,
2007).

Finalmente, se evaluaron las correlaciones en-
tre las distintas dimensiones del modelo UTAUT
con el proposito de determinar asociaciones re-
levantes, utilizando el coeficiente r de Pearson,
donde valores entre .1y .29 se consideran débiles;
entre .3 y .49 se consideran moderados; y mayo-
res de .5 se consideran fuertes (Cohen, 1988; Her-
nandez et al., 2018).

RESULTADOS

Inicialmente, se exploré el acceso a recursos tec-
noldgicos por parte de los participantes. Los datos
muestran una alta disponibilidad de dispositivos y
conectividad, ya que 98.1% report6 contar con un
teléfono inteligente, 84.5% con una computadora
portatil y 98.6% con conexi6n a internet en el ho-
gar. No obstante, Gnicamente 67.1% indico tener
un plan de datos méviles, lo que podria limitar el
acceso constante a recursos digitales fuera del en-
torno doméstico. Asimismo, 87.8% sefial6 utilizar
servicios de pago por internet como plataformas
de streaming, lo que refleja una familiaridad ge-
neralizada con entornos digitales en contextos
tanto académicos como personales.

En relacion con el uso de inteligencia artificial,
se identific6 una frecuencia de uso considerable.
De los estudiantes, 63.4% indic6 emplearla en sus
actividades académicas con distintas frecuencias,
desde ocasional hasta muy frecuente. En cuanto a
la percepcién de su experiencia con estas herra-
mientas, 30.9% la consider6 importante y 19.2%
muy importante, lo que sugiere una valoracion
positiva emergente, aunque 49.8% la clasifico
como sin importancia.

En lo que respecta a las herramientas utili-
zadas, ChatGPT fue la mas mencionada por los
participantes (79.8%), seguida de Bing (7.5%) y

En lo que respecta a las
herramientas utilizadas, ChatGPT
fue la mas mencionada por los
participantes (79.8%), seguida de
Bing (7.5%) y otras plataformas
(3.3%). Solo 9.4% reportd no
hacer uso de ninguna herramienta
basada en inteligencia artificial

otras plataformas (3.3%). Solo 9.4% reporté no
hacer uso de ninguna herramienta basada en
inteligencia artificial. Entre los principales pro-
positos de uso destacaron la bisqueda de infor-
macioén (53.1%), la correccion de textos (24.4%)
y la elaboracién de ensayos o trabajos para en-
trega (11.7%). Otros usos como la generacion de
imégenes, videos o audios fueron reportados
con menor frecuencia, en todos los casos por
debajo de 3%.

Los resultados del andlisis de confiabilidad
mostraron que la mayoria de las dimensiones del
instrumento alcanzaron niveles aceptables de con-
sistencia interna. Se observ6 que las dimensiones
de “expectativa de funcionamiento” (.866), “acti-
tud frente al uso de la tecnologia” (.846), “influen-
cia social” (.812), “autoeficacia” (.813), “ansiedad”
(.863) e “intencion de uso de la tecnologia” (.924)
presentaron alta fiabilidad; sin embargo, “expec-
tativa del esfuerzo” (.742) se ubic6 en un rango
aceptable, mientras que “condiciones facilitado-
ras” (.698) estuvo por debajo del umbral reco-
mendado, lo que sugiri6 la posible presencia de
items que no contribuian adecuadamente a la
consistencia de la escala.

Para mejorar la fiabilidad de esta dimension,
se realiz6 un nuevo anélisis eliminando el item 20




Tabla 1. indices de ajuste del modelo en el AFC inicial y final

indice de ajuste &) CFl TLI RMSEA SRMR
AFC inicial 787.086 (377) * 0.89 0.874 0.071 0.064
AFC final 638.680 (375) * 0.93 0.918 0.057 0.06

*p <.001.

Fuente: elaboracion propia.

(“Reconozco que existen personas o grupos que
me pueden ayudar si se presentan problemas con
el uso de inteligencia artificial”), lo que result6 en
un incremento del coeficiente alfa de Cronbach de
0.698 a 0.756, mejorando la consistencia interna
de la escala.

Los analisis complementarios de adecuacion
muestral indicaron un indice KMO = 0.890 y una
prueba de esfericidad de Bartlett estadisticamen-
te significativa (x2 = 3946.619, gl = 435, p < .001).
Estos resultados confirman que la matriz de co-
rrelaciones es apropiada para el analisis factorial,
respaldando la pertinencia de los analisis poste-
riores de AFCy TRI.

Seguido de esto, se realiz6 un AFCinicial segin
la estructura sugerida por Michel et al. (2012), el
cual arroj6 valores de ajuste cercanos a los valo-
res aceptables (tabla 1). Tras analizar los indices
de modificacidn se incluyeron correlaciones entre
los errores, mostrando una mejora en el ajuste del
modelo, lo que sugiere una mejor representacion
de la estructura factorial del instrumento. En la
tabla 1 se presenta una comparacion entre los in-
dices obtenidos en el AFC inicial y el final.

Se realizé un anAlisis detallado de los valores
de ajuste del modelo Rasch para evaluar la adecua-
cion de los items en el instrumento (tabla 2). Los
resultados indicaron que la mayoria de los items
presentan un ajuste adecuado al modelo de Rasch,
con valores de Infit y Outfit dentro del rango espe-
rado. Especificamente, los items con Infit y Outfit
cercanos a 1.0 muestran un ajuste ideal, como “La
inteligencia artificial hace que el trabajo sea mas
interesante” (item 10, Infit = 1.035, Outfit = 1.038)
y “Trabajar con inteligencia artificial es divertido”
(item 11, Infit = 0.953, Outfit = 0.932). Por otro
lado, un item present6 valores de Outfit inferiores
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a 0.5, lo que sugiere que es altamente predecible,
y se considera en su anélisis su valor de dificultad:
“Planeo utilizar inteligencia artificial en los proxi-
mos tres meses” (31, Infit = 0.589, Outfit = 0.342,
Dificultad = -0.04), indicando baja variabilidad en
las respuestas y una baja dificultad. Considerando
los valores obtenidos en AFC y que su predictibi-
lidad sugiere que es claro y representativo de la
intencién de uso, no se eliminé de la escala final.

En cuanto a la dificultad de los items, se identi-
ficod que los items mas complicados incluyen: “Estoy
seguro de que utilizaré IA en los proximos tres me-
ses” (item 30, Dificultad = 0.08) y “Puedo llamar a
alguien para que me ayude si me atoro en mi tarea
con IA” (item 22, Dificultad = 0.63), lo que sugie-
re problemas para al momento de contestarlo. En
contraste, los items mas faciles incluyen: “Tengo los
recursos necesarios para usar IA” (item 17, Dificul-
tad = -1.18) y “Usar IA es una buena idea” (item 9,
Dificultad = -0.34), lo que indica una mayor com-
prension por parte de los participantes (tabla 2).

En el analisis de correlacién de Pearson los re-
sultados mostraron asociaciones estadisticamente
significativas entre todas las variables, consistente
con lo esperado tedricamente, lo que refuerza la
validez estructural del instrumento. Se encontrd
una fuerte correlacion positiva entre la expectativa
de funcionamiento y la actitud hacia el uso de la
tecnologia (r = 0.710, p < .001), asi como entre ex-
pectativa de funcionamiento e intencién de uso de
la tecnologia (r = 0.650, p < .001). Estos resultados
sugieren que una mayor percepcion de utilidad en
el uso de la inteligencia artificial se relaciona con
una actitud mas favorable y una mayor disposi-
cion a emplearla en el futuro (ver tabla 3).

Asimismo, la actitud hacia el uso de la tecno-
logia correlaciondé de manera significativa con la



Tabla 2. Valores de dificultad y ajuste de los items segun el modelo Rasch

Subescala ) Dificultad Infit Outfit
1 -0.45 1.0482 1.0518
2 -1.55 1.1546 1.2782
Expectativa de funcionamiento
3 117 0.8417 0.8563
4 0.82 0.9081 0.9276
5 0.2 1.043 1.0154
6 0.94 1.1244 1.1509
Expectativa de esfuerzo
7 -0.87 1.0917 1.1533
8 -0.27 0.7165 0.6987
9 -0.34 1.1441 1.1659
10 0.83 1.0352 1.0377
Actitud frente al uso de la tecnologia
11 -0.40 0.9535 0.9320
12 -0.10 0.8172 0.8288
13 0.33 0.9743 0.9701
14 0.52 0.9305 0.9113
Influencia social
15 -0.17 0.8482 0.8384
16 -0.68 1.2338 1.2350
17 -1.18 1.1687 1.1480
Condiciones facilitadoras 18 0.97 0.9736 0.9143
19 0.21 0.8262 0.7779
21 0.29 0.9625 0.9557
22 0.63 1.0073 1.0908
Autoeficacia
23 -0.29 1.0100 0.9853
24 -0.63 0.9688 0.8507
25 -0.32 1.2228 1.2086
26 -0.32 0.7906 0.8206
Ansiedad
27 -0.01 0.7631 0.7484
28 0.64 1.1761 1.1803
29 -0.04 1.2360 0.9381
Intencion de uso de la tecnologia 30 0.08 1.1397 0.8788
31 -0.04 0.5885 0.3421

Fuente: elaboracion propia.

intencién de uso (r = 0.665, p < .001) y con la
autoeficacia (r = 0.616, p < .001), lo que indi-
ca que una percepcion positiva hacia la IA se
asocia con una mayor confianza para utilizarla
y con mayor probabilidad de uso. En cuanto a

la expectativa de esfuerzo, esta present6 una
correlacion fuerte con las condiciones facilita-
doras (r = 0.670, p < .001), lo que sugiere que
la percepcidn de facilidad esta vinculada con la

existencia de recursos.
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Tabla 3. Correlaciones de Pearson entre dimensiones del instrumento basado en el modelo UTAUT

1 2 3 4 5 6 7 8
1. Expectativa de
funcionamiento
2. Expectativa de 0.464% . . . . . o -
esfuerzo
3. Actitud hacia
el uso de la 0.710** 0.532** — — — — — —
tecnologia
4. Influencia social 0.564** 0.239** 0.511** — — — — —
3. Condiciones 0.346™ | 0.670* | 0.505* | 0.189* — — — —
facilitadoras
6. Autoeficacia 0.433** 0.494** 0.616** 0.389** 0.454** — — —
7. Ansiedad 0.063 0.247** 0.128 -0.044 0.196* -0.030 — —
8. Intencion de uso | 0.650** 0.486** 0.665** 0.500** 0.468** 0.409** 0.158* —
*p<.05,**p<.001.
Fuente: elaboracion propia.
También se hallaron correlaciones entre laex-  DISCUSION

pectativa de esfuerzo y la actitud hacia el uso de la
tecnologia (r = .532, p < .001), asi como una co-
rrelacion moderada con la autoeficacia (r = .494,
P < .001), lo que apunta a una asociacion entre la
percepcion de facilidad, la confianza personal y la
actitud positiva.

En contraste, la dimensiéon de ansiedad pre-
sent6 correlaciones débiles o no significativas
con la mayoria de las variables. En particular, se
observo una correlacién negativa no significativa
con la influencia social (r = —.044, p = .524), y
una correlacion positiva débil pero significativa
con la intencién de uso (r = .158, p = .021), y con
expectativa de esfuerzo (r = .247, p < .001), lo
cual podria indicar que, si bien la ansiedad no
acttia como un factor limitante central, si podria
tener un leve efecto sobre la disposicion al uso
delaIA.

En conjunto, estos resultados muestran el
funcionamiento individual de los items, la validez
de constructo, la validez convergente y consisten-
cia interna en la estructura del modelo UTAUT
adaptado al contexto del uso de inteligencia arti-
ficial en la educacion superior.
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Los resultados de este estudio muestran que el
instrumento basado en el modelo UTAUT, adap-
tado al contexto del uso de inteligencia artificial
en educacion superior, presenta propiedades
psicométricas solidas. En particular, las dimen-
siones de expectativa de funcionamiento, actitud
frente al uso de la tecnologia e intencion de uso
mostraron altos niveles de confiabilidad y fuertes
correlaciones entre si, lo cual coincide con lo re-
portado por Venkatesh et al. (2003) y refuerza su
vigencia para evaluar la aceptaciéon tecnologica.
Del mismo modo, se observan patrones similares
alos hallados por Michel et al. (2012), quienes va-
lidaron este instrumento en poblacién mexicana
en el contexto de plataformas de gestion acadé-
mica en linea.

La presente investigacion complementa los
aportes previos al enfocar el analisis en el uso
de herramientas de inteligencia artificial, una
dimensién emergente que amplia el alcance del
instrumento original. Ademas, el uso del mode-
lo Rasch permitié observar con mayor precision
el comportamiento de los items, identificando



aquellos con menor ajuste o discriminaciéon. Esta
aproximaciéon metodologica enriqueci6 el proce-
so de validacion y constituye una de las fortalezas
del estudio, al ofrecer un analisis méas detallado
que va mas alla del enfoque tradicional basado
unicamente en confiabilidad interna.

Adicionado a esto, el analisis factorial confir-
matorio reveld indices de ajuste aceptables que
mejoraron tras la incorporacion de correlaciones
entre errores, lo cual también ha sido observado
en adaptaciones culturales de UTAUT en otras in-
vestigaciones (Oshlyansky et al., 2007).

También es relevante considerar el contex-
to tecnologico de los participantes al interpretar
estos hallazgos. El alto nivel de acceso a disposi-
tivos electronicos, como teléfonos inteligentes y
computadoras portatiles, junto con una amplia
disponibilidad de internet en el hogar, ofrece un
entorno favorable para la incorporacién de he-
rramientas de inteligencia artificial en el &mbito
académico. No obstante, el hecho de que un tercio
de los estudiantes no cuente con un plan de datos
moviles sugiere posibles limitaciones en el acceso
continuo a estos recursos fuera del hogar, lo cual
podria impactar en la frecuencia y profundidad
del uso de estas tecnologias.

Los datos también revelan un uso extendido de
herramientas de IA, en particular de plataformas
como ChatGPT, asi como una percepcién mayori-
tariamente positiva sobre su utilidad académica.
Estos resultados coinciden con investigaciones
recientes que han documentado una adopcién
creciente de ChatGPT por parte de estudiantes
universitarios como apoyo en la btisqueda de in-
formacién, redaccién de textos y resolucién de
tareas académicas (Castillo-Martinez et al. 2024;
Kasneci et al., 2023). Si bien esta tendencia pue-
de fortalecer la autonomia y eficiencia estudiantil,
también se han sefialado preocupaciones respecto
al desarrollo del pensamiento critico, la originali-
dad en la escritura y el riesgo de una dependencia
excesiva en estas tecnologias (Susnjak, 2022).

Por tanto, la aceptacion de la IA por parte de
los estudiantes parece estar influenciada no solo

por actitudes positivas, sino también por condi-
ciones materiales y culturales que favorecen su
integracién en las practicas académicas cotidia-
nas. Esta relacién entre acceso, uso y percepciéon
podria explorarse mas a fondo en futuros estu-
dios, considerando también variables como la fre-
cuencia de uso, el propoésito académico y el tipo
de herramientas empleadas.

Los resultados también evidencian diferen-
cias interesantes respecto a otros trabajos. Por
ejemplo, mientras que en estudios previos se ha
reportado que la ansiedad hacia la tecnologia
actda como barrera para su uso (Marangunié¢ y
Grani¢, 2015), en este caso la ansiedad mostré co-
rrelaciones débiles o nulas con la mayoria de las
dimensiones, lo que sugiere que los estudiantes
actuales podrian tener mayor familiaridad y me-
nor resistencia emocional al uso de herramientas
basadas en IA. Esto puede deberse a una mayor
exposicion a estas tecnologias desde etapas edu-
cativas tempranas o al contexto digitalizado que
caracteriza la educacién pospandemia.

La dimensién de ansiedad mostr6 correlacio-
nes débiles con la mayoria de las variables, lo cual
coincide con investigaciones recientes que indican
que, gracias a su familiaridad digital, los estudian-
tes actuales experimentan menos ansiedad como

La aceptacion de la IA por

parte de los estudiantes parece
estar influenciada no solo por
actitudes positivas, sino también
por condiciones materiales y
culturales que favorecen su
integracion en las practicas
académicas cotidianas




barrera para usar nuevas tecnologias (Roy et al.,
2022; Sova et al., 2024). Sin embargo, este hallaz-
go también podria reflejar diferencias individua-
les en la forma en que los estudiantes perciben y
enfrentan la incorporacion de la IA en sus prac-
ticas académicas (Wu y Li, 2025). Esta variabili-
dad apunta a que la ansiedad podria no funcionar
como un factor central de aceptacion tecnoldgi-
ca en contextos contemporaneos, sino mas bien
como un moderador o un constructo emergente
ligado a experiencias previas, habilidades digi-
tales o actitudes hacia la innovacion educativa.
Futuras investigaciones podrian explorar este
constructo a mayor profundidad, evaluando su
interaccion con variables como autoeficacia tec-
nolégica, exposicion a la IA o formacion en ética
digital.

Por otro lado, la dimensién de condiciones
facilitadoras present6 una confiabilidad marginal
en su forma original, situacién similar a la repor-
tada por Michel et al. (2012). Esto indica que la
percepcion de apoyo institucional o de disponibi-
lidad de recursos puede variar significativamen-
te segln el entorno y que algunos items de esta
dimensién podrian requerir ajustes contextuales
mas especificos, como lo ha sugerido también
Marchewka y Kostiwa (2007) al evaluar sistemas

Se considera

fundamental que futuras
investigaciones incorporen
medidas externas
relacionadas y disefios
longitudinales, a fin de
evaluar si la escala predice
el uso sostenido de la IA
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de gestion de aprendizaje en entornos educativos
diversos.

Entre las limitaciones del estudio destaca el
muestreo no probabilistico por conveniencia y el
tamafio moderado de la muestra. Estos factores
reducen la posibilidad de generalizar los hallaz-
gos a la totalidad de la poblacion universitaria, en
especial porque el grupo de participantes estuvo
sobrerrepresentado por estudiantes de primeros
semestres. Esta condicién podria sesgar los re-
sultados hacia una visiéon mas exploratoria de la
IA, diferente de la que podrian mostrar estudian-
tes de niveles avanzados o de otras instituciones
con caracteristicas socioculturales distintas. Por
lo tanto, los resultados deben interpretarse con
cautela y como un primer acercamiento contex-
tualizado al fen6meno. Se recomienda replicar el
estudio en poblaciones mas amplias, diversas y
con muestreo probabilistico, de manera que sea
posible comprobar la estabilidad del modelo y
avanzar hacia conclusiones de mayor alcance en
términos de validez externa.

Otra limitacién que debe considerarse es que,
aunque este estudio aporté evidencia so6lida de
validez de constructo mediante AFC y TRI, no se
exploraron otras formas de validez como la con-
vergente o la predictiva. Esto se debe a que no se
aplicaron instrumentos adicionales de compara-
cion ni se contd con un disefio longitudinal que
permitiera observar relaciones prospectivas entre
las puntuaciones y conductas de uso real de IA.
Reconocemos que estas limitaciones restringen la
generalizacion de las inferencias sobre el alcance
del instrumento. No obstante, se considera fun-
damental que futuras investigaciones incorporen
medidas externas relacionadas (como alfabetiza-
cion digital, actitudes hacia la tecnologia o des-
empefio académico) y disefos longitudinales, a
fin de evaluar si la escala predice el uso sostenido
de la IA y se correlaciona de manera significativa
con constructos teéricamente vinculados. De esta
manera, se podra robustecer la validez del instru-
mento y confirmar su aplicabilidad en diferentes
contextos educativos.



A pesar de estas limitaciones, el estudio
ofrece varias fortalezas: la adaptacion cuidado-
sa del instrumento a un contexto tecnolégico
emergente, el uso combinado de métodos cla-
sicos y modernos de analisis psicométrico, y la
incorporacion de datos recientes que permiten
actualizar el marco de analisis sobre aceptacion
de tecnologia. Ademas, representa una oportuni-
dad para iniciar un didlogo mas amplio sobre el
papel de la inteligencia artificial en la formacién
universitaria, tanto desde una perspectiva técni-
ca como ética, como han planteado organismos
internacionales como la Unesco (2021).

Finalmente, los resultados abren multiples
oportunidades para futuras investigaciones. El
instrumento validado puede aplicarse en otras
instituciones y regiones, explorarse en distintas
disciplinas académicas o compararse con otros
modelos tedricos como el TAM. También puede
servir para evaluar el impacto de intervencio-
nes educativas dirigidas a fomentar un uso res-
ponsable y reflexivo de la inteligencia artificial
en el aula.

CONCLUSIONES

Este estudio ofrece un aporte significativo al
adaptar y validar un instrumento para medir la
aceptacion y uso de la inteligencia artificial en es-
tudiantes universitarios, con base en un modelo
tedrico consolidado. La escala resultante demos-
tr6 propiedades psicométricas adecuadas, inclu-
yendo consistencia interna, validez de constructo
y ajuste del modelo, lo que la convierte en una he-
rramienta util para evaluar la disposicion de los
estudiantes hacia el uso de tecnologias emergen-
tes en el contexto educativo.

La validacion del instrumento en poblacion
mexicana permite contar con una medida especi-
fica y contextualizada, lo cual contribuye a llenar
una brecha importante en la investigaciéon sobre
inteligencia artificial en educacion superior. Este
instrumento puede ser utilizado tanto por inves-

Se recomienda replicar este
estudio en muestras mas

amplias y diversas, aplicar

el instrumento en distintos
contextos educativos y explorar
relaciones con otras variables
relevantes como habilidades
digitales, rendimiento académico,
motivacion, actitudes éticas o
trabajo colaborativo

tigadores como por instituciones educativas in-
teresadas en disenar politicas, intervenciones o
estrategias de formacioén relacionadas con el uso
ético y efectivo de estas tecnologias.

Como proyeccion futura, se recomienda repli-
car este estudio en muestras mas amplias y diver-
sas, aplicar el instrumento en distintos contextos
educativos y explorar relaciones con otras varia-
bles relevantes como habilidades digitales, rendi-
miento académico, motivacion, actitudes éticas o
trabajo colaborativo. También seria valioso desa-
rrollar estudios longitudinales que permitan ob-
servar cambios en la aceptacion tecnoldgica a lo
largo del tiempo o ante distintas intervenciones
formativas.
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