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1. Resumen ejecutivo

El presente estudio de investigacion tiene como objetivo principal analizar los factores
que influyen en la intencion de uso de ChatGPT por parte de estudiantes de educacién superior.
Para ello, se utiliz6 un modelo tedrico basado en una adaptacion del modelo UTAUT (Unified
Theory of Acceptance and Use of Technology), que incluy6 constructos cldsicos como expectativa
de rendimiento (PE), expectativa de esfuerzo (EE) e influencia social (SI), junto con variables
complementarias como confianza (TR), riesgo percibido (PR) y obligacién moral (MO), con el
fin de explicar de manera mds integral el comportamiento de los estudiantes frente al uso de esta
herramienta de inteligencia artificial.

La recoleccion de datos se realizé mediante una encuesta online aplicada a estudiantes
universitarios, obteniéndose un total de 245 respuestas validas, de las cuales un 61 % correspondia
a estudiantes de la Universidad Técnica Federico Santa Maria. Para el andlisis de datos se utiliz
el software AMOS a través de la técnica de modelado de ecuaciones estructurales (SEM), lo que
permitié evaluar tanto la validez del modelo como la significancia de las relaciones propuestas
entre los constructos latentes.

Los resultados revelaron que la expectativa de rendimiento (PE) fue el factor mas influ-
yente en la intencién de uso de ChatGPT (5 = 0,439), indicando que los estudiantes valoran la
herramienta por su utilidad para mejorar el rendimiento académico, optimizar el tiempo y facilitar
la elaboracidn de tareas. Por el contrario, el constructo expectativa de esfuerzo (EE) fue eliminado
por falta de significancia, lo que sugiere que la facilidad de uso de ChatGPT ya no representa una
barrera relevante. Asimismo, la confianza (TR) no mostré un efecto directo sobre la intencién de

uso, aunque si presentd un efecto negativo sobre el riesgo percibido (PR), actuando como variable
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mediadora. Se destaca también que la obligacién moral (MO) tuvo un efecto negativo significativo
sobre la intencién de uso, lo que evidencia la existencia de conflictos morales o normativos en
torno a la utilizacion de IA por parte de algunos estudiantes.

En base a estos hallazgos, se proponen recomendaciones orientadas a la formulacién de
politicas institucionales claras sobre el uso de inteligencia artificial en el &mbito académico, pro-
moviendo una integracion pedagdgica y responsable de herramientas como ChatGPT. Finalmente,
se identifican como principales limitaciones del estudio el caricter transversal de la medicion, la
concentracion de la muestra en una sola institucion, y la baja fiabilidad del constructo riesgo perci-
bido, lo que abre la posibilidad de incluir nuevas variables en investigaciones futuras para mejorar

la explicacion de la intencion de uso de ChatGPT

Departamento de Industrias 5



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

2. Problema de Investigacion

La inteligencia artificial (IA) ha revolucionado distintos sectores, y la educacion superior
no ha sido la excepcion (KROFF et al., 2024). La integraciéon de modelos de lenguaje basados
en [A, como ChatGPT, ha generado nuevas dindmicas en los procesos de ensefianza y evaluacion,
permitiendo la automatizacion de tareas, la generacion de contenido académico y la asistencia en la
resolucion de problemas (Sabzalieva and Valentini, 2023). Estas herramientas han sido adoptadas
por estudiantes de diversas universidades alrededor del mundo como un apoyo en su aprendizaje,
optimizando tiempos y mejorando el acceso a informacién académica (Farrokhnia et al., 2024).

No obstante, junto con estos avances, han surgido inquietudes respecto a su impacto en la
ética académica, la autonomia del aprendizaje y la validez de los procesos evaluativos. En paises
como Estados Unidos y Hong Kong, estudios recientes han mostrado que una parte significativa de
los estudiantes utiliza ChatGPT para la elaboracién de ensayos y resolucién de exdmenes, lo que
ha llevado a las universidades a cuestionarse sobre los efectos de esta tecnologia en la formacion
profesional (Chow, 2023).

En el contexto chileno, la investigacion sobre la adopcion de ChatGPT en educacion su-
perior atn estd en una etapa inicial. La ausencia de lineamientos claros sobre su uso en contextos
académicos ha generado un escenario de incertidumbre, tanto en quienes evaltian como en quienes
aprenden. Algunos estudios han abordado su impacto general en la ensefianza y el aprendizaje;
sin embargo, persisten desafios relevantes en términos de regulacion, percepcion institucional y
aceptacion por parte de docentes y estudiantes (Moller-Acuia et al., 2024).

Frente a este escenario, surge la necesidad de comprender los factores que influyen en la

aceptacion y uso de ChatGPT, considerando tanto las oportunidades como las barreras que afectan
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su adopcidén en la educacién superior. Para ello, se utilizard como base el Modelo Unificado de
Aceptacion y Uso de la Tecnologia (UTAUT), el cual ha sido adaptado para incorporar variables
adicionales como la confianza, el riesgo percibido y la obligaciéon moral (Lai et al., 2024). Es-
te enfoque se operacionalizard mediante el uso de modelado de ecuaciones estructurales (SEM),
permitiendo analizar de manera rigurosa la relacién entre las distintas variables que inciden en la
intencion de uso de ChatGPT.

Dado lo expuesto anteriormente, se plantean las siguientes preguntas de investigacion:
(cudles son los principales factores que determinan la intencidén de uso de ChatGPT por parte
de estudiantes universitarios en Chile? y ;como influyen la confianza, el riesgo percibido y la

obligacién moral en dicha decisién?
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3. Objetivos

3.1. Objetivo General

Analizar los factores que inciden en la aceptacién y uso de ChatGPT por parte de los
estudiantes de educacion superior en Chile, con el propdsito de generar recomendaciones funda-

mentadas que faciliten su integracion ética y efectiva en los entornos académicos.

3.2. Objetivos Especificos

= [dentificar los factores determinantes en la aceptacion y uso de ChatGPT por parte de los
estudiantes de educacién superior en Chile, considerando variables como confianza en la

tecnologia, percepcion de riesgo, obligacion moral y expectativa de rendimiento.

= Analizar la relacion entre estos factores y la disposicidn de los estudiantes a utilizar ChatGPT

en entornos académicos, mediante un andlisis cuantitativo de tipo causal

= Proponer recomendaciones fundamentadas para la integracién moral y efectiva de ChatGPT
en el ambito universitario chileno, con el objetivo de orientar la formulacion de politicas

institucionales y estrategias pedagdgicas para su uso responsable.
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4. Marco teorico

4.1. Inteligencia Artificial y Chatbots en la Educacion Superior
4.1.1. Definicion y Evolucion de la Inteligencia Artificial (IA)

La inteligencia artificial (IA) es una rama de la informédtica dedicada al desarrollo de siste-
mas capaces de realizar tareas cognitivas humanas, como el procesamiento del lenguaje natural, el
reconocimiento de patrones y la toma de decisiones auténoma (Diego et al., 2023). Desde su con-
cepcion, la IA ha evolucionado significativamente, pasando de modelos basados en reglas explici-
tas a enfoques de aprendizaje profundo que imitan la estructura y el funcionamiento del cerebro
humano (Shao et al., 2022).

El concepto de IA fue anticipado en los trabajos de Alan Turing en los afios 50, quien ex-
plor6 la posibilidad de que las mdquinas imiten la inteligencia humana. En 1956, John McCarthy
formaliz¢6 el término ’inteligencia artificial’ en la Conferencia de Dartmouth, sentando las bases
para su desarrollo como disciplina cientifica (McCarthy et al., 2006). Durante las primeras décadas,
la investigacion en IA se centrd en el desarrollo de sistemas expertos y algoritmos de busqueda,
logrando avances en la resolucién automatizada de problemas y la optimizacién de procesos (Nils-
son, 1998).

Con la llegada del aprendizaje automatico y las redes neuronales en las décadas de 1980 y
1990, 1a IA logré mejorar su capacidad de adaptacién y aprendizaje, dando paso a aplicaciones mas
sofisticadas en dreas como el reconocimiento de voz y la vision computacional (LeCun et al., 2015).
En la actualidad, la IA se basa en modelos de aprendizaje profundo que permiten el desarrollo de

sistemas altamente precisos en el procesamiento del lenguaje natural, como ChatGPT.
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4.1.2. Ramas de la inteligencia artificial

El aprendizaje automatico (ML) esté tan extendido hoy en dia que a veces se piensa que es
sinbnimo de inteligencia artificial, cuando en realidad es solo un subconjunto de esta. De hecho,
aun existen muchas aplicaciones de IA que no utilizan aprendizaje automdtico, o que lo hacen en

conjunto con métodos clasicos (Miao et al., 2021).

Inteligencia Artificial

Aprendizaje Automatico
Redes Neuronales

Aprendizaje Profundo

Figura 1: Ramas de la IA. Fuente (Miao et al., 2021)

La Figura 1 representa de forma esquemaética como se organizan las principales ramas de
la TA desde una perspectiva jerarquica y evolutiva. A continuacion, se describen brevemente estas
ramas.

IA Clasica (Sistemas Expertos): Simulan el razonamiento de un especialista humano a
través de secuencias de IF... (SI) THEN... (ENTONCES) y reglas 16gicas condicionales. No apren-
den por si mismos, pero son utiles en contextos donde el conocimiento puede estructurarse de
forma precisa (d. Baker Ed. et al., 2010).

Aprendizaje Automatico (Machine Learning, ML): Permite que los sistemas aprendan
a partir de datos, identificando patrones para mejorar su rendimiento sin ser programados de forma

explicita. Se aplica en tareas como clasificacion, prediccion y recomendacion (Baker and Siemens,

2014).
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Redes neuronales artificiales (RNA): Las redes neuronales artificiales son un tipo de
modelo dentro del aprendizaje automatico que emula, de forma simplificada, el funcionamiento
del cerebro humano. Estas redes estdn compuestas por capas de nodos interconectados (neuronas
artificiales) que procesan informacién de manera distribuida (Miao et al., 2021).

Redes Neuronales Profundas (RNP):El aprendizaje profundo es una evolucién de las
RNA que emplea multiples capas ocultas, dando lugar a las llamadas redes neuronales profundas
(RNP). Estas redes permiten una representacion jerarquica y progresiva de los datos, facilitando
la resolucidn de tareas complejas como la visién por computadora, el reconocimiento de voz o la
generacion de lenguaje natural. Gracias al deep learning, han surgido modelos de gran escala como
ChatGPT, que utilizan esta arquitectura para generar texto coherente y contextualizado (Caldarini
et al., 2022)

Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN): Es la rama de la IA que busca que las
méaquinas comprendan y generen lenguaje humano, ya sea en forma escrita o hablada. Se utiliza
en asistentes virtuales, traductores automaticos y modelos de texto como ChatGPT (Cambria and

White, 2014).

4.1.3. Chatboots

Una de las expresiones mds visibles y ampliamente adoptadas de la IA en la actualidad
son los chatbots, los cuales han ganado protagonismo gracias a su capacidad para interactuar con
usuarios mediante lenguaje natural (Gravel et al., 2023).

Los chatbots son sistemas de software disefiados para simular conversaciones humanas a
través de interfaces de texto o voz, utilizando inteligencia artificial (IA) para procesar y generar res-

puestas en tiempo real (Caldarini et al., 2022). Su funcionamiento se basa elementos de las ramas

Departamento de Industrias 11



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

previamente descritas como el procesamiento del lenguaje natural (PLN) y el aprendizaje automé-
tico (ML), que les permiten interpretar preguntas, extraer intenciones y proporcionar respuestas
contextualizadas.

Dependiendo de su nivel de sofisticacion, estos sistemas pueden realizar tareas simples, co-
mo responder preguntas frecuentes, hasta tareas mas complejas que implican el andlisis del lengua-

je, el seguimiento de contextos conversacionales prolongados o la personalizacion de respuestas.

4.1.4. Impacto de la IA en la Educacion

En el dmbito educativo, la TA ha permitido el desarrollo de plataformas de aprendizaje
adaptativo, la automatizacion de evaluaciones y la generacion de contenido personalizado para los
estudiantes (Holmes et al., 2019). Su integracién en la educacion superior ha facilitado la persona-
lizacién de la ensefanza, adaptando los recursos de aprendizaje a las necesidades individuales de
los estudiantes y permitiendo un acceso mds equitativo al conocimiento.

En el contexto de la educacion superior chilena, el uso de la IA se encuentra en una fase
de crecimiento, con universidades explorando nuevas aplicaciones para mejorar la ensefianza y la
gestion educativa (KROFF et al., 2024). No obstante, su implementacion enfrenta desafios relacio-
nados con la capacitacion docente, la infraestructura tecnoldgica y la aceptacion de los estudiantes.
Es crucial analizar la adopcion de IA en educacion superior para definir estrategias que maximi-
cen su impacto positivo y mitiguen riesgos relacionados con ética, accesibilidad y equidad en la

ensefianza (Holmes et al., 2019).

Departamento de Industrias 12



1 UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

4.1.5. Historia y Evolucion de ChatGPT

Uno de los mayores exponentes de la inteligencia artificial en la educacién es ChatGPT
(Malmstrom et al., 2023). Este modelo de lenguaje, desarrollado por OpenAl, forma parte de la
familia Generative Pre-trained Transformer (GPT). Este tipo de modelo se basa en la arquitectura
transformer, una innovacién en redes neuronales presentada por Vaswani et al. (2017), que revo-
lucioné el procesamiento de lenguaje natural al permitir un manejo eficiente del contexto a largo
plazo en los textos.

A diferencia de los chatbots tradicionales basados en reglas, ChatGPT no depende de flujos
conversacionales fijos. En su lugar, utiliza aprendizaje profundo y técnicas de procesamiento del
lenguaje natural para generar respuestas adaptadas al contexto, con un alto grado de coherencia
y fluidez. Su entrenamiento en grandes volimenes de datos textuales le permite responder a una
amplia variedad de temas, mantener continuidad en las conversaciones y ajustar su tono o estilo

segun las instrucciones del usuario (Diego et al., 2023).

Version Aiio de lanzamiento Caracteristicas y/o funciones

GPT 2018 Tenia 117 millones de pardmetros.
GPT 2 2019 Tenia 1,5 mil millones.
GPT 3 2020 Tenia de 12 a 96 capas y lleg6 a 175000 millones de para-

metros. Un modelo de lenguaje autorregresivo, abierto, pu-
blico y gratuito, y capaz de programar, disefiar, "hablar"de
politica, economia y disimiles temas.

GPT 3.5 noviembre 2022 Se basa en 100 trillones de pardmetros, casi 600 veces mas
que sus antecesores.
GPT 4 15 de marzo 2023  Sus capacidades estan directamente relacionadas al lengua-

je para que logre respuestas mds seguras y utiles; mayor
precision en tareas como generacion de textos, resimenes,
traduccién automdtica, respuestas complejas, simulando el
lenguaje humano. Incorpora diferentes plugins que dan ma-
yor versatilidad a la "herramientainterpretando textos de au-
dio.

Tabla 1: Caracteristicas y funciones de las versiones de GPT, Fuente:(Diego et al., 2023)
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4.1.6. Otros Modelos de IA

El desarrollo de modelos de inteligencia artificial (IA) que pueden ser aplicados a la edu-

cacion no se limita a ChatGPT. Existen diversas herramientas que pueden llegar a mejorar la expe-

riencia de aprendizaje:

IBM Watson Tutor: Enfocado en la tutoria personalizada mediante andlisis de datos del

estudiante para proporcionar contenido adaptativo (Cloud, 2025).

Google BERT: Aunque no es un chatbot conversacional, ha sido utilizado para mejorar la

comprension de preguntas en motores de busqueda educativos (Devlin et al., 2019).

DeepMind AlphaCode: Especializado en la ensefianza de programacion, utilizado en en-
tornos educativos para la mejora en la resoluciéon de problemas computacionales (Pascual,

2022).

Elicit: Asistente de investigacion basado en IA disefiado para ayudar a estudiantes y acadé-

micos a encontrar y sintetizar literatura cientifica (Ought, 2023).

DeepSeek: Un modelo de lenguaje que destaca por integrar funciones de buisqueda y ge-
neracion de texto, siendo Util en dreas técnicas como programacion, matemdticas y ciencias

aplicadas (DeepSeek, 2024).

Qanda: Plataforma centrada en resolver ejercicios matemaéticos y cientificos mediante reco-

nocimiento de imédgenes y respuestas generadas por IA (Mathpresso, 2023).

Si bien actualmente la mayoria de las grandes empresas ofrecen aplicaciones basadas en

inteligencia artificial, como las anteriormente presentadas (Miao et al., 2021), OpenAl fue pionera
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en este ambito con la creacion de ChatGPT, el cual se ha consolidado como una de las herramientas

mds utilizadas. Por ello, este estudio se centrard especificamente en su anélisis (Malmstrom et al.,

2023).

4.1.7. Funciones y Aplicaciones en Educacion Universitaria

Considerando su creciente adopcion en contextos académicos, resulta pertinente identificar
y describir las principales funciones y aplicaciones que ChatGPT ofrece en el dmbito educativo. A

continuacion, se presentan los usos mas relevantes de esta herramienta:

= Generacion de contenido educativo: Puede crear materiales de estudio personalizados,
resimenes de textos académicos y ejemplos précticos sobre distintos temas, facilitando la

comprension de conceptos clave (Holmes et al., 2019).

= Explicacion de conceptos complejos: Actiia como un asistente de tutoria para explicar teo-
rias complejas en diversas disciplinas, desde matemdticas hasta humanidades, permitiendo

que los estudiantes interactien con la informacién en un formato mas accesible (Singh et al.,

2023).

= Evaluacion y retroalimentacion instantanea: Proporciona respuestas inmediatas a con-
sultas de los estudiantes, lo que optimiza la retroalimentacion en procesos de evaluacion y

permite detectar errores conceptuales de manera rapida (Singh et al., 2023).

Sin embargo, junto con estas ventajas, también existen riesgos relevantes en el uso de
ChatGPT. Entre ellos se encuentra la posible dependencia tecnolégica por parte de los estudian-
tes, la generacion de respuestas inexactas o sesgadas, y el uso indebido en tareas académicas que

podria facilitar el plagio (Rahman et al., 2023).
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Para reducir los riesgos asociados con la dependencia de ChatGPT en el ambito académi-
co, es fundamental complementar su uso con estrategias que promuevan la validacion critica de
la informacion. Segun Rahman et al. (2023), dado que esta herramienta puede generar referen-
cias inexistentes y contenido impreciso, su implementacion debe ir acompafiada de mecanismos
de supervision y verificacion de fuentes confiables para garantizar su uso adecuado en entornos

educativos.

4.2. Modelo Unificado de Aceptacion y Uso de Tecnologia (UTAUT)

La integracion de la inteligencia artificial (IA) y herramientas como ChatGPT en la educa-
cidn superior plantea importantes desafios y oportunidades en términos de aceptacion y adopcion
tecnoldgica. Para entender estos procesos, es fundamental recurrir a modelos que expliquen cémo
y por qué los individuos deciden utilizar tecnologias especificas en contextos académicos. En es-
te sentido, el Modelo Unificado de Aceptacion y Uso de Tecnologia (UTAUT, por sus siglas en
inglés), desarrollado por Venkatesh et al. (2003), proporciona un marco integral para analizar los
factores determinantes de la adopcion tecnolégica.

El modelo UTAUT, derivado de teorias previas como el Modelo de Aceptacion de Tecnolo-
gia (TAM), se ha consolidado como uno de los enfoques mads utilizados para estudiar la aceptacion
tecnoldgica en diversos dmbitos, incluyendo el educativo (Venkatesh et al., 2012).

De acuerdo con este modelo, la intencién de uso de una tecnologia estd influenciada por

cuatro factores principales:
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4.2.1. Expectativa de Rendimiento (PE)

La expectativa de rendimiento se define como el grado en que un individuo percibe que el
uso de una tecnologia mejorara su desempefio en una tarea determinada (Venkatesh et al., 2003).
En el contexto de la educacidon superior, este factor es critico, ya que los estudiantes estdn mas
dispuestos a adoptar herramientas tecnoldgicas como ChatGPT si consideran que les ayudardn a

mejorar su rendimiento académico.

4.2.2. Expectativa de Esfuerzo (EE)

La expectativa de esfuerzo se refiere a la percepcion de facilidad de uso de una tecnologia
por parte del usuario. Segun UTAUT, cuanto menor sea la dificultad percibida en el uso de una

herramienta tecnoldgica, mayor serd la intencion de adoptarla (Venkatesh et al., 2003).

4.2.3. Influencia Social (SI)

La influencia social dentro del modelo UTAUT se define como el grado en que los indivi-
duos perciben que personas importantes para ellos (compaiieros, docentes, autoridades académi-
cas) aprueban o fomentan el uso de una tecnologia (Venkatesh et al., 2003). En entornos educativos,
este factor tiene un impacto significativo, ya que la recomendacién de profesores o la percepcion
de que el uso de una herramienta es generalizado entre los compafieros de estudio puede motivar

su adopcion.

4.2.4. Condiciones Facilitadoras (FC)

Las condiciones facilitadoras se refieren a la disponibilidad de recursos, infraestructura

y soporte técnico que permite a los usuarios adoptar una tecnologia sin dificultades (Venkatesh
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et al., 2003).este factor implica el acceso a dispositivos electronicos, conexion a internet estable y

capacitacion adecuada en el uso de la tecnologia.

4.3. Extension del Modelo UTAUT para la Adopcion de IA en Educacion

Si bien el modelo UTAUT ha sido una herramienta eficaz para analizar la adopcion de tec-
nologias en diversos contextos, su aplicacién en el &mbito de la educacion requiere una ampliacién
que considere factores adicionales que permitan una evaluacién mads integral (Lai et al., 2024).
Por lo que, la presente investigacion tomara como base el modelo UTAUT extendido, propuesto

por Chung Yee Lai en 2024 para analizar la adopcién de ChatGPT, incorporando las siguientes

variables:
H2
Moral
* Obligation (MO)
{ Trust (TR) } ) "
Performance g
| _expectancy (PE)) " Beha:’ioral
Effort — Intention (BI)
[ E—— } ‘expectancy (EE) |
. H7
risk (PR) Social
influence (SI)

H3

Figura 2: Modelo Propuesto para la prueba de hipétesis. Fuente (Lai et al., 2024)
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4.3.1. Confianza en la Tecnologia (TR)

La confianza se refiere a la percepcion de los estudiantes respecto a la integridad, capaci-
dad y fiabilidad de la tecnologia utilizada. Se relaciona con la disposicién del individuo a aceptar
ciertos riesgos o vulnerabilidades en funcion de sus expectativas positivas sobre las intenciones o
acciones de una tecnologia especifica . Segiin Cheung and Lai (2022), la confianza en la compe-
tencia tecnoldgica mejora significativamente la seguridad con la que se toman decisiones respecto
a su uso.

En estudios previos (Jo, 2023), se concluyé que la percepcion positiva de los estudiantes
sobre la seguridad y beneficios del uso de esta herramienta incrementd significativamente su adop-
cién en contextos académicos generales. Por otro lado, Rahman et al. (2023) resaltaron el papel
moderador de la confianza sobre la relacion entre el disfrute percibido y la actitud hacia la adopcién
de ChatGPT para propositos educativos. En este estudio se define la confianza como la percepcion

estudiantil sobre la fiabilidad e integridad de ChatGPT al apoyar sus procesos académicos.

4.3.2. Riesgo Percibido (PR)

El riesgo percibido en tecnologia se define como la percepcion de incertidumbre, seriedad
y posibilidad de pérdida asociadas con el uso de una tecnologia, incluyendo preocupaciones sobre
privacidad y seguridad de datos (Lai et al., 2024). Este concepto ha sido ampliamente estudiado
en la adopcidn de nuevas tecnologias, ya que los usuarios tienden a evaluar los riesgos potenciales
antes de decidir su uso.

En el contexto educativo, el riesgo percibido en herramientas de inteligencia artificial (IA),

como ChatGPT, se ha asociado con preocupaciones sobre la seguridad de los datos personales, la
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precision de la informacién generada y el impacto en la integridad académica (Lai et al., 2024).
Ademads, estudios han sefialado que ChatGPT puede generar respuestas con referencias ficticias o
inexactas, lo que contribuye a la percepcion de riesgo en su uso en dmbitos académicos (Rahman
et al., 2023).

Segun investigaciones previas, el riesgo percibido puede actuar como una barrera para la
adopcidn de tecnologia, incluso cuando esta ofrece beneficios evidentes. (Lai et al., 2024) encon-
traron que los estudiantes que perciben un alto nivel de riesgo en la privacidad de sus datos o
en la fiabilidad de la informacién generada por IA tienen menos probabilidades de utilizar estas

herramientas en su aprendizaje.

4.3.3. Obligaciéon Moral (MO)

La obligacién moral se refiere a la percepcion interna sobre la responsabilidad personal
frente a realizar o evitar ciertas acciones. Investigaciones previas indican que las personas consi-
deran factores internos, como la culpa y la moralidad, al decidir involucrarse o no en conductas
éticamente cuestionables (Cheung and Lai, 2022). En contextos académicos, utilizar herramien-
tas como ChatGPT genera inquietudes éticas relacionadas con la integridad, debido a la dificultad
para identificar claramente las fuentes originales del contenido generado (Gravel et al., 2023). Es-
to podria llevar a que algunos estudiantes consideren inmoral apoyarse en ChatGPT para realizar
evaluaciones. En el contexto del presente estudio, la obligacién moral se refiere precisamente a la
percepcion de los estudiantes sobre su responsabilidad moral de no utilizar ChatGPT al desarrollar

actividades academicas.
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4.4. Modelo de ecuaciones Estructurales (SEM)

Los modelos de ecuaciones estructurales constituyen una técnica estadistica que permite
evaluar y modelar relaciones complejas entre multiples variables, tanto observadas como laten-
tes. Este método es ttil para integrar diversas ecuaciones lineales y establecer relaciones de de-
pendencia e independencia entre variables, ofreciendo un andlisis mds profundo que los modelos
tradicionales de regresion (Escobedo et al., 2016).

Entre las principales caracteristicas del SEM estd su capacidad para representar variables
latentes, que son conceptos abstractos no directamente observables, asi como la posibilidad de
considerar simultineamente multiples relaciones causales entre variables. Esto convierte al SEM
en una herramienta robusta para investigaciones en las que se busque contrastar hipétesis tedricas
con datos empiricos (Manzano Patifio, 2017).

La aplicacion de SEM implica seguir un proceso compuesto por seis fases fundamentales:
especificacion del modelo, identificacion, estimacion de pardmetros, evaluacion del ajuste, reespe-
cificacion del modelo e interpretacion de los resultados. En la fase de especificacion se establece
la relacion hipotética entre variables latentes y observadas; en la identificacion se asegura que el
modelo propuesto sea matematicamente viable; durante la estimacién de pardmetros se determinan
los valores especificos de cada relacion planteada; la evaluacion del ajuste comprueba qué tan bien
el modelo refleja los datos; la reespecificacion del modelo permite realizar ajustes para mejorar su
precision; y finalmente, en la interpretacion de resultados, se analizan las relaciones establecidas y

se validan o rechazan las hipétesis planteadas (Ruiz et al., 2010).
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4.4.1. Diagrama de Senderos

Una de las ventajas del Modelo de Ecuaciones Estructurales es que permite visualizar gra-
ficamente las relaciones entre las variables a través de lo que se conoce como diagrama de sendero.

A continuaciodn, se describen los elementos que componen este tipo de representacion:

Circulos/Elipses: Factores latentes no observados.

Rectangulos: Variables observables.

Flechas unidireccionales: Efecto de una variable sobre otra.

Flechas bidireccionales: Covarianzas o correlaciones.

4.4.2. Analisis bondad de ajuste

Para evaluar el grado en que el modelo propuesto representa adecuadamente los datos ob-
servados, existen diversos indices de bondad de ajuste, tanto absolutos como relativos y ajustados
por parsimonia. A continuacidn, se presentan los principales indicadores y sus valores recomenda-

dos (Byrne, 2010).

Indice Umbral recomendado
x? (Chi-cuadrado) p > 0.05
CFI (Comparative Fit Index) > 0.90
NFI (Normed Fit Index) > 0.90
RMSEA < 0.08
PCFI > 0.50
PNFI > 0.50

Tabla 2: Resumen de indices de ajuste del modelo. Elaboracién propia

Los indices ajustados por parsimonia (PNFI y PCFI) permiten evaluar si el modelo logra un
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equilibrio entre ajuste estadistico y simplicidad estructural. Su inclusién es especialmente relevante

cuando se trabaja con modelos de alta complejidad(Byrne, 2010).

Ajuste de medida

El ajuste de medida se refiere a la consistencia interna de los constructos latentes, es decir,
al grado en que los items que componen una escala estdn correlacionados entre si (Oviedo and
Campo-Arias, 2005). Para evaluar esta consistencia se utiliza el coeficiente alfa de Cronbach, un
indicador ampliamente aceptado para medir la fiabilidad de escalas. Valores de alfa superiores a

0.70 son considerados adecuados (Oviedo and Campo-Arias, 2005).
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5. Metodologia

En esta seccion se describe el procedimiento seguido para obtener los resultados del estu-
dio. Se inicia con una revision bibliogrifica que permite contextualizar tedricamente y establecer
las hipétesis de investigacion. A continuacion, se presenta la encuesta utilizada como instrumento
de recoleccion de datos, detallando su estructura y los criterios considerados para su elaboracion.
Finalmente, se entrega una vision general del proceso de andlisis realizado mediante modelado
de ecuaciones estructurales (SEM), técnica que permitié validar el modelo propuesto, evaluar la

relacion entre los constructos y contrastar empiricamente las hipotesis planteadas.

5.1. Revision bibliografica

Esta revision abarcé temas como la definicion y principales ramas de la IA, el desarrollo
y funcionamiento de los chatbots, la evolucién y caracteristicas técnicas de ChatGPT, asi como su
impacto en los procesos de ensefianza y aprendizaje en la educacion superior. Todo este andlisis
permitié comprender el contexto tecnoldgico y académico del fenémeno estudiado, asi como iden-
tificar los principales marcos tedricos utilizados para analizar su adopcién, destacando entre ellos
el modelo UTAUT.

El modelo propuesto (Figura 2) fue extraido del reciente estudio realizado por Lai et al.
(2024) quienes analizaron el uso de ChatGPT en evaluaciones académicas en el contexto de la
educacion superior en Hong Kong. A partir de dicho estudio, se integraron las variables tradi-
cionales del modelo UTAUT —expectativa de rendimiento, expectativa de esfuerzo e influencia
social— junto con variables adicionales que han demostrado ser relevantes en la adopcion de tec-

nologias basadas en inteligencia artificial, como la confianza en la tecnologia, el riesgo percibido
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y la obligacion moral.

A partir de este modelo tedrico, se formularon las siguientes hipétesis:

= H1: La obligacién moral (MO) tiene un efecto negativo sobre la intencién de uso (BI) de los

estudiantes.

= H2: La confianza (TR) tiene un efecto positivo sobre la intencién de uso (BI) de los estu-

diantes.

= H3: El riesgo percibido (PR) tiene un efecto negativo sobre la intencién de uso (BI) de los

estudiantes.

= H4: El riesgo percibido (PR) tiene un efecto mediador en la relacion entre la confianza (TR)

y la intencién de uso (BI) de los estudiantes.

= HS: La expectativa de rendimiento (PE) tiene un efecto positivo sobre la intencién de uso

(BI) de los estudiantes.

= H6: La expectativa de esfuerzo (EE) tiene un efecto positivo sobre la intencién de uso (BI)

de los estudiantes.

= H7: La influencia social (S7) tiene un efecto positivo sobre la intencién de uso (BI) de los

estudiantes.

Adicionalmente a las siete hipétesis originales del modelo propuesto por Lai et al. (2024), se decide

agregar una octava hipétesis.

= HS8: La influencia social (S7) tiene un efecto negativo sobre la obligacién moral (MO).
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Esta relacion se respalda en la teoria del desarrollo moral de Kohlberg, recogida por No-
guera (2018), quien sostiene que la moralidad se forma en interaccion con el entorno social. Las
normas sociales internalizadas a través de figuras significativas como familiares y compaieros

pueden reforzar el sentido de obligacion moral y canalizarlo hacia acciones concretas.

5.2. Encuesta

A partir del mismo estudio de Lai et al. (2024), se presenta un cuestionario (ver Tabla 3)
orientado a modelar la intencion de uso de ChatGPT. Este instrumento consta de cuatro items por
cada constructo, medidos en una escala tipo Likert de 1 a 5. Ademads de las preguntas asociadas
al modelo UTAUT, se incorporaron cuatro preguntas adicionales para recoger informacion sobre
la frecuencia de uso de la herramienta, el rango etario de los participantes, la universidad a la que
asisten y el uso habitual que le dan a ChatGPT.

El cuestionario fue aplicado mediante la plataforma SurveyMonkey, utilizando un méto-
do de muestreo por conveniencia. Para la recoleccion de datos se recurrié a la difusion a través
de historias de Instagram, mensajes de WhatsApp y contacto presencial. En total, se obtuvieron
320 respuestas, de las cuales solo 245 fueron completadas en su totalidad y consideradas para el
analisis.

Es importante sefialar que, en el cuestionario, el término evaluaciones no se refiere exclu-
sivamente a certimenes. Mds bien, abarca un conjunto amplio de actividades desarrolladas en el
contexto de cada asignatura, como tareas, trabajos, controles, certdimenes y estudio personal. Esta
aclaracion fue incluida directamente en el cuestionario con el propdsito de que los encuestados

comprendieran adecuadamente el sentido del término. En este contexto, se entiende que lo que se
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evalia es la intencion de uso de ChatGPT en un entorno académico que puede ser evaluado.

Constructo ‘ item ‘ Mediciéon
Obligacién Moral MO1 | No seria moralmente incorrecto para mi completar mis evaluaciones con
ayuda de ChatGPT.
MO2 | No me sentiria culpable si busco informacién en ChatGPT como refe-
rencia al completar mis evaluaciones.
MO3 | No me sentiria culpable si copio directamente las respuestas de
ChatGPT al completar mis evaluaciones.
MO4 | Utilizar ChatGPT para completar mis evaluaciones no va en contra de
mis principios morales.
Confianza TR1 | Creo que ChatGPT es confiable para completar mis evaluaciones.
TR2 | Confio en la calidad de las respuestas proporcionadas por ChatGPT para
completar mis evaluaciones.
TR3 | Estoy seguro de que el proveedor tecnolégico de ChatGPT es honesto.
TR4 | Incluso si no se monitorea, confiaria en que las evaluaciones se pueden
hacer correctamente con las funciones de ChatGPT.
Riesgo Percibido PR1 | Recibiria una penalizacién por plagio si utilizo ChatGPT para completar
las evaluaciones.
PR2 | Si utilizara ChatGPT para completar las evaluaciones, probablemente
me atraparian.
PR3 | Podria sentirme decepcionado si completo las evaluaciones con ayuda
de ChatGPT.
PR4 | Creo que usar ChatGPT para completar mis evaluaciones pone en riesgo
mi privacidad.
Expectativa de Rendimiento | PE1 | Encuentro util ChatGPT para completar mis evaluaciones.
PE2 | Usar ChatGPT me ayuda a completar las evaluaciones mds rdpidamen-
te.
PE3 | Usar ChatGPT mejora mi desempefio en las evaluaciones.
PE4 | Usar ChatGPT aumenta las posibilidades de mejorar mis resultados en
el curso.
Expectativa de Esfuerzo EE1 | Aprender a usar ChatGPT es fécil para mi.
EE2 | Encuentro facil usar ChatGPT para ayudarme a completar las evalua-
ciones.
EE3 | Encuentro fécil adquirir habilidad en el uso de ChatGPT para completar
las evaluaciones.
EE4 | Mi interaccién con ChatGPT es clara y comprensible.
Influencia Social SI1 | Las personas que son importantes para mi creen que deberia completar
mis evaluaciones con ayuda de ChatGPT.
SI2 | Las personas que influyen en mi aprendizaje piensan que deberia com-
pletar las evaluaciones con la ayuda de ChatGPT.
SI3 | Mis compaiieros (como compaiieros de clase y amigos) piensan que
deberfa completar las evaluaciones con la ayuda de ChatGPT.
SI4 | Mis profesores, cuyas opiniones valoro, prefieren que complete las eva-
luaciones con ayuda de ChatGPT.
Intencién de Uso BIl | Tengo la intencién de usar ChatGPT en mis futuras evaluaciones.
BI2 | Planeo completar mis evaluaciones con ayuda de ChatGPT en los pro-
ximos dos meses.
BI3 | Preveo que utilizaré ChatGPT en mis futuras evaluaciones.
BI4 | Planeo continuar completando las evaluaciones con la ayuda de

ChatGPT con frecuencia.

Tabla 3: Cuestionario adaptado del modelo UTAUT. (Fuente: Lai et al. (2024))
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Pregunta | Medicién

(Con qué frecuencia utilizas ChatGPT en tu vida | Nunca.

universitaria? Rara vez.

Algunas veces al mes.

Algunas veces a la semana.

Casi todos los dias

(Para qué fines sueles utilizar ChatGPT en el con- | Para buscar informacién general sobre un tema
texto universitario? Para redactar partes de trabajos o tareas
Para resolver dudas conceptuales

Para revisar redaccion y gramatica

Para traducir textos

Para preparar presentaciones o exposiciones
Arreglar errores de codificacién

Otro

(Cudl es tu edad? 18-20 afios.

21-23 afios.

24-26 afios.

mads de 26 afios.

(A qué universidad perteneces actualmente? Universidad Técnica Federico Santa Marfa.
Pontificia Universidad Catélica de Chile.
Pontificia Universidad Catélica de Valparaiso.
Universidad de Chile.

Universidad de Santiago de Chile.
Universidad Adolfo Ibafiez.

Universidad Diego Portales.

Otra.

Tabla 4: Perfil del Usuario. (Fuente: Elaboracién propia)

5.3. Analisis confirmatorio

Una vez obtenidos los datos, se procedio a realizar el andlisis factorial confirmatorio uti-
lizando el modelo de ecuaciones estructurales (SEM). Para eso, fue necesario depurar la base de
datos, eliminando aquellas respuestas que no estaban completamente respondidas. Posteriormente,
se llevé a cabo el andlisis de consistencia interna de los constructos mediante el coeficiente alfa de
Cronbach, utilizando el software IBM SPSS Statistics.

Una vez verificada la fiabilidad de los items, se procedio a disefar el diagrama de senderos
en SPSS AMOS (ver Figura 4), obteniendo asi los valores de los estimadores de regresion y los in-

dicadores de ajuste del modelo. Finalmente, con base en los resultados obtenidos, se determinaron
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las hipétesis que fueron aceptadas o rechazadas, y se realiz6 el anélisis correspondiente para cada
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Figura 3: Modelo Propuesto en SPSS AMOS. Fuente:Elaboracién Propia
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6. Resultados

6.1. Analisis demografico de la muestra

La muestra estuvo compuesta principalmente por estudiantes de la Universidad Técnica
Federico Santa Maria, quienes representaron el 61,22 % del total. Esta alta participacién resul-
ta coherente considerando que el autor de la investigacion pertenece a dicha institucion y que el
cuestionario fue difundido tanto a través de sus redes sociales como de forma presencial en la
universidad. También participaron estudiantes de otras universidades chilenas, destacando la Pon-
tificia Universidad Catdlica de Valparaiso y la Universidad Andrés Bello, ambas con un 6,53 %
de representacion. Un 19,18 % de los encuestados indicd pertenecer a universidades distintas a las
previamente listadas.

En relacién con el rango etario, la mayoria de los participantes tiene entre 21 y 23 afios
(61,22 %), seguido por un 24,49 % en el rango de 24 a 26 afios. Los estudiantes mds joévenes,
entre 18 y 20 afios, representaron un 13,06 %, mientras que solo un 1,22 % tenia mas de 26 afios.
Esta distribucion sugiere que la mayoria de los encuestados se encuentra en etapas intermedias o
avanzadas de sus estudios de pregrado.

Respecto a la frecuencia de uso de ChatGPT, un 41,22 % de los estudiantes declaré utilizar
la herramienta casi todos los dias, y un 36,73 % afirmé usarla algunas veces a la semana. Un
16,33 % indic¢ utilizarla algunas veces al mes, y un 5,71 % menciond usarla rara vez.

En cuanto a los propdésitos de uso, los mds frecuentes fueron la busqueda de informacién
general (74,14 %) y la resolucién de dudas conceptuales (74,69 %). También se reporté un uso
intensivo para la redaccion de trabajos o tareas (64,49 %) y para la revisién de redaccion y grama-

tica (53,06 %). Otras finalidades incluyeron corregir errores de codificacion (37,55 %), preparar
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presentaciones (26,53 %) y traducir textos (23,27 %).

Variable N %
Frecuencia de uso de ChatGPT 0 0,00 %
Rara vez 14 5,71 %
Algunas veces al mes 40 16,33 %
Algunas veces a la semana 90  36,73%
Casi todos los dias 101 41.22%
Propésito de uso de ChatGPT (opcion multiple)

Para buscar informacion general sobre un tema 189 74,14 %
Para redactar partes de trabajos o tareas 158 64,49 %
Para resolver dudas conceptuales 183 74,69 %
Para revisar redaccion y gramadtica 130 53,06 %
Para traducir textos 57 23,27 %
Para preparar presentaciones o exposiciones 65  26,53%
Arreglar errores de codificacién 92  3755%
Otro 20 8,16%
Rango etario

18-20 afios 32 13,06 %
21-23 afios 150 61,22%
24-26 afios 60 2449%
Mais de 26 afios 3 1,22 %
Universidad de procedencia

Universidad Técnica Federico Santa Maria 150 61,22%
Pontificia Universidad Catélica de Chile 5 2,04 %
Pontificia Universidad Catdlica de Valparaiso 16 6,53 %
Universidad de Chile 3 1,22 %
Universidad de Santiago de Chile 2 0,82 %
Universidad Adolfo Ibanez 4 1,63 %
Universidad Diego Portales 2 0,82 %
Universidad Andrés Bello 16 6,53 %
Otra 47 19,18 %

Tabla 5: Perfil del Usuario. N=245 (Fuente: Elaboracién propia)

6.2. Confiabilidad interna

En primer lugar, se analizaron los indices de confiabilidad y validez convergente de los
constructos del modelo. Tal como se observa en la Tabla 6, la mayoria de los constructos alcanzan
valores adecuados de alpha de Cronbach, superando el umbral recomendado de 0,7. Esto indica
que los items que componen dichos constructos estan bien relacionados entre si y miden coheren-
temente el mismo concepto subyacente.

No obstante, el constructo Riesgo Percibido presenta un valor de alfa de Cronbach de 0,629,
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inferior al valor recomendado. Este resultado sugiere una confiabilidad interna limitada y posibles
inconsistencias entre los items del constructo. Dado lo anterior, se evalud la posibilidad de eliminar
alguno de los items observables que contribuian negativamente a la consistencia del constructo, con

el objetivo de mejorar la confiabilidad del mismo y optimizar el ajuste global del modelo.

Constructo ftem Factor Alpha de
loading Cronbach
Obligacién Moral MO1 0,814 0,842
MO2 0,744
MO3 0,689
MO4 0,762
Confianza TR1 0,882 0,846
TR2 0,880
TR3 0,618
TR4 0,668
Riesgo Percibido PR1 0,407 0,629
PR2 0,570
PR3 0,707
PR4 0,507
Expectativa de Rendimiento  PE1 0,803 0,836
PE2 0,749
PE3 0,787
PE4 0,644
Expectativa de Esfuerzo EE1 0,623 0,836
EE2 0,841
EE3 0,920
EE4 0,586
Influencia Social SI1 0,839 0,842
SI2 0,885
SI3 0,616
SI4 0,696
Intencion de Uso BI1 0,931 0,972
BI2 0,938
BI3 0,921
Bl4 0,908

Tabla 6: Resultados de confiabilidad por item y constructo. (Fuente: Elaboracién propia)

Como se observa en la Tabla 7, al eliminar cualquiera de los items del constructo Riesgo
Percibido, el valor del alfa de Cronbach disminuye ain mads, alcanzando niveles inferiores al valor

original de 0,629.

Por lo tanto, se decide mantener todos los items del constructo, considerando que si bien el
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alfa obtenido es bajo, se encuentra dentro de un rango aceptable.

Constructo Item a eliminar Alpha de Cronbach si se elimina el item
Riesgo Percibido PR1 0,620
Riesgo Percibido PR2 0,539
Riesgo Percibido PR3 0,475
Riesgo Percibido PR4 0,589

Tabla 7: Alpha si se elimina cada item de Riesgo Percibido. (Fuente: Elaboracién propia)
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6.3. Resultados analisis confirmatorio
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Figura 4: Resultado modelo inicial propuesto en SPSS AMOS. Fuente:Elaboracién Propia

Departamento de Industrias



Indice Valor Umbral recomendado
C'nin/DF 2,988 <3

GFI (Normed Fit Index) 0,766 > 0,90

NFI (Normed Fit Index) 0,790 > 0,90

CFI (Comparative Fit Index) 0,848 > 0,90
RMSEA 0,090 < 0,08

PNFI 0,714 > 0,50

AIC 1149,945 -

Tabla 8: Resumen de indices de ajuste del modelo original. Fuente: Elaboracion propia.

A partir de los resultados presentados en la Tabla 8, se observa que los indices de ajuste del
modelo original se encuentran cercanos a los umbrales recomendados, pero no logran alcanzarlos.
Por ejemplo, el indice NFI obtuvo un valor de 0,790 y el CFI de 0,848, ambos por debajo del
umbral minimo sugerido de 0,90, mientras que el RMSEA se sitda en 0,090, superando el limite
recomendado de 0,08. Esta situacién sugiere que el modelo podria beneficiarse de ajustes para
mejorar su capacidad explicativa.

En respuesta a esto, se decidié eliminar la variable latente Expectativa de Esfuerzo (EE),
siendo la principal razén su bajo nivel de significancia estadistica, evidenciado tanto en el pre-
sente andlisis (p_label = 0,128) como en estudios previos relacionados con la intencién de uso de
ChatGPT. Por ejemplo, el estudio de Habibi et al. (2023), que encuest6 a 1.117 personas, reportd
un nivel de significancia de 0,672 para EE, indicando una relacion no significativa con la intencién
de uso. Asimismo, el estudio de Lai et al. (2024), en el que se basa el presente trabajo, obtuvo
un valor de 0,089, también inferior al umbral cominmente aceptado para considerar una relacion
significativa.

Tal como sefialan Schumacker and Lomax (2010), la eliminacién de variables no significa-

tivas permite mejorar el ajuste del modelo y, adicionalmente, obtener una estructura méas simple.
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6.4. Modificacion del modelo
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Indice Modelo original Modelo modificado Umbral recomendado
C'nin/DF 2,988 2,601 <3

GFI 0,766 0,828 > 0,90

NFI 0,790 0,843 > 0,90

CFI 0,848 0,896 > 0,90
RMSEA 0,090 0,081 < 0,08

PNFI 0,714 0,748 > 0,50

AIC 1149,945 747,286 -

Tabla 9: Comparacion de indices de ajuste entre el modelo original y el modelo modificado. Fuente:
Elaboracion propia.

Como resultado de la eliminacién de la variable Expectativa de Esfuerzo (EE), se observo
una mejora general en los indices de ajuste del modelo. Tal como se muestra en la Tabla 9, el valor
de Chin/DF disminuy6 de 2,988 a 2,601. Asimismo, los indicadores de ajuste incremental, como
el NFI y el CFI, aumentaron de 0,790 a 0,843 y de 0,848 a 0,896, respectivamente, lo que indica
una mejor adecuacion del modelo modificado. El indice GFI también mejor6 de 0,766 a 0,828, y
el RMSEA disminuy¢ levemente de 0,090 a 0,081, quedando mds cerca del valor ideal (< 0,08).
Finalmente, el valor del AIC se redujo considerablemente de 1149,945 a 747,286, lo que respalda
la superioridad relativa del modelo modificado en términos de parsimonia y ajuste.

Una vez que el ajuste del modelo fue corroborado, puede observarse que la variable depen-
diente Intencion de uso alcanzé un valor de R? = 0,61, lo que indica que el 61 % de su varianza es
explicada por los constructos latentes incluidos en el modelo.Este nivel de explicacion se considera
alto en investigaciones dentro del &mbito de las ciencias sociales, donde valores de R? superiores

a 0,50 suelen interpretarse como evidencia de una buena capacidad predictiva.’

'"https://www.investopedia.com/terms/r/r-squared.asp
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6.5. Evaluacion de las hipétesis

Hipoétesis Relacion Beta p-value Interpretacion Decision
H1 MO — BI —0,321  *** Significativa Aceptada
H2 TR — BI  —0,043 0,468 No significativa Rechazada
H3 PR —-BI —0,223 0,007** Significativa Aceptada
H4 TR - PR —0,350 *** Significativa Aceptada
H5 PE —-BI 0,439 HAE Significativa Aceptada
H6 EE—-BI — — Eliminada del modelo Rechazada
H7 SI — BI 0,364 HAE Significativa Aceptada
H8 SI - MO —0,579 *** Significativa Aceptada

Tabla 10: Resultados de las hipétesis.

Nota: *p < 0.05, **p < 0.01, ***p < 0.001. Los valores de 3 reportados corresponden a los coeficientes
estandarizados.

Con base en los resultados obtenidos y presentados en la Tabla 10, se puede observar que la
mayoria de las hipétesis planteadas fueron respaldadas empiricamente. La hipétesis H1, que pro-
ponia que la obligacién moral (MO) tendria un efecto negativo sobre la intencion de uso (BI), fue
confirmada, ya que el coeficiente beta fue negativo (5 = —0,321) y significativo (p < 0,001). Este
resultado es coherente con lo planteado teéricamente, y sugiere que a mayor sentido de respon-
sabilidad moral frente al uso de ChatGPT, menor es la disposicién de los estudiantes a utilizarlo
como apoyo en evaluaciones.

Por su parte, la hipétesis H2 no fue respaldada, ya que la relacion entre la confianza (TR)
y la intencién de uso (BI) no result6 significativa (5 = —0,043; p = 0,468), lo que indica que la
percepcion de confiabilidad de ChatGPT no influye directamente en la decision de utilizarlo. En
cambio, la hipétesis H3 fue confirmada, mostrando que el riesgo percibido (PR) tiene un efecto
negativo y significativo sobre la intencion de uso (5 = —0,223; p = 0,007).

En cuanto a la hipétesis H4, que proponia un efecto mediador del riesgo percibido (PR) en

la relacién entre la confianza (TR) y la intencién de uso, esta fue respaldada empiricamente. Esto
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se evidencia en el efecto negativo y significativo de TR sobre PR (8 = —0,350, p < 0,001), lo que
indica que a mayor confianza en ChatGPT, menor es la percepcion de riesgo asociada a su uso,
y en consecuencia, mayor la disposicion a utilizarlo. Por otro lado, la hipotesis H5 también fue
confirmada, mostrando un efecto positivo de la expectativa de rendimiento (PE) sobre la intencién
de uso (5 = 0,439, p < 0,001). Esto sugiere que los estudiantes tienden a utilizar ChatGPT cuando
perciben que su uso puede mejorar su desempefio académico.

Por otra parte, H6, que planteaba un efecto positivo de la expectativa de esfuerzo (EE)
sobre BI, es rechazada, ya que la variable latente fue eliminada del modelo, debido a la falta de
significancia en estudios anteriores y en el modelo original (seccién 5.3), lo que indica que la
facilidad percibida de uso no influye en la intencién de uso de ChatGPT.

Respecto a la hipétesis H7, se observo una relacién positiva y significativa entre la influen-
cia social (SI) y la intencién de uso (BI) (8 = 0,364; p < 0,001). Este hallazgo sugiere que cuando
los estudiantes perciben que su entorno (pares, docentes u otras figuras relevantes) aprueba o uti-
liza ChatGPT, es mds probable que ellos también desarrollen la intencién de usarlo. La influencia
social parece actuar como un factor facilitador, validando el uso de la herramienta y disminuyendo
posibles dudas sobre su legitimidad o pertinencia académica.

Por ultimo, la hipétesis H8 reveld una relacion significativa pero negativa entre SI y MO
(8 = —0,579; p < 0,001). Este resultado indica que, en contextos donde existe una mayor norma-
lizacion social del uso de ChatGPT, los estudiantes tienden a experimentar menos conflicto moral

frente a su utilizacién en evaluaciones.

Departamento de Industrias 39



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

7. Conclusiones

En base a los resultados obtenidos en este estudio, donde cerca del 78 % de los encuestados
declara utilizar ChatGPT mads de una vez por semana, y un 64 % afirma emplearlo para elaborar
trabajos y tareas académicas, se hace evidente que esta herramienta ya forma parte del queha-
cer cotidiano de los estudiantes universitarios. Ante esta realidad, las instituciones de educacién
superior se enfrentan a una disyuntiva: pueden optar por restringir su uso como una forma de pro-
teger la integridad de los procesos formativos tradicionales, o bien integrarlo activamente en sus
actividades académicas, orientando su utilizacién de manera pedagdgica y critica.

Los datos analizados muestran que la expectativa de rendimiento (PE) es el factor mas
influyente en la intencién de uso de ChatGPT (6 = 0,439), lo que indica que los estudiantes
perciben la herramienta como util para completar tareas, mejorar su desemperio académico y
optimizar el tiempo. Sin embargo, el constructo confianza (TR) no mostré una relacién directa
significativa con la intencién de uso, lo que sugiere que los estudiantes tienden a priorizar el
rendimiento y la eficiencia por sobre la calidad o confiabilidad de las respuestas generadas.
Esto representa un posible riesgo: si la herramienta se utiliza Unicamente como un medio para
obtener resultados rdpidos, sin una evaluacién critica de su contenido, podria fomentar un uso
superficial.

A partir de este escenario, surgen al menos dos preguntas clave que las universidades deben

plantearse:

1. (Estamos diseiiando adecuadamente nuestras actividades académicas? Si una herra-
mienta como ChatGPT puede asumir una parte significativa de los trabajos sin afectar el

resultado final, es posible que dichas actividades no estén enfocadas en evaluar procesos
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relevantes o criticos para un profesional.

2. ¢Cuales son las habilidades esenciales que deben desarrollar los profesionales del futu-
ro? Una vez identificadas estas competencias, se vuelve fundamental establecer estrategias
para que el uso de ChatGPT sea guiado y complementario, evitando que se transforme en

una via automadtica que debilite el proceso de aprendizaje.

En contraste con las posturas de restriccion total o integracion pedagdgica, mantener una
posicion neutral, es decir, no tomar ninguna medida concreta frente al uso de ChatGPT, puede tener
consecuencias relevantes. Esta omision puede explicar, en parte, los resultados observados en el
constructo obligacién moral (MO), que se posiciona como una de las principales barreras para el
uso de esta herramienta, con un coeficiente 5 = —0,321. Este valor negativo indica que algunos
estudiantes experimentan un sentimiento de culpa o incumplimiento moral al utilizar inteligencia
artificial, atin en contextos académicos, lo cual puede estar asociado a la ausencia de normas claras
y a percepciones personales sobre lo que es correcto o aceptable.

A partir de este hallazgo, surge la primera recomendacién institucional:

3. Establecer un reglamento claro y estandarizado sobre el uso de ChatGPT. Este marco
normativo permitirfa disminuir la carga moral percibida por algunos estudiantes, otorgén-
doles mayor seguridad al usar la herramienta como un recurso académico vélido. De este
modo, quienes actualmente se abstienen de utilizarla por considerarla una practica moral-

mente cuestionable podrian comenzar a hacerlo de forma responsable y regulada.

Esta necesidad normativa se refuerza al observar la relacion significativa entre la influencia

social (SI) y la obligacién moral (MO). El modelo muestra que cuando el entorno social aprueba
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el uso de ChatGPT, la percepcion de transgresiéon moral disminuye. Esto abre paso a una segunda

recomendacion:

4. Fomentar que el cuerpo docente promueva el uso responsable de ChatGPT. La inter-
vencion activa de los profesores no solo ayudaria a normalizar el uso de la IA en contextos
académicos, sino que también facilitaria su incorporacién como herramienta complementa-

ria al aprendizaje, evitando que los estudiantes la usen de manera inapropiada o poco critica.

Como se puede apreciar, el entorno social de los estudiantes (SI) ya aprueba e incentiva el
uso de ChatGPT (8 = —0,321), lo que implica que es importante que la comunidad universitaria,
en su conjunto, entienda tanto los beneficios como los riesgos asociados a su utilizacion.

Por otro lado, la eliminacién del constructo expectativa de esfuerzo (EE), debido a su fal-
ta de significancia, también aporta un dato importante: el uso de ChatGPT ya no representa una
dificultad técnica para la mayoria de los estudiantes. Esto sugiere un grado de normalizacién con-
siderable, en el que la facilidad de uso no constituye una barrera relevante.

En cuanto al riesgo percibido (PR), si bien su efecto sobre la intencién de uso fue solo
parcialmente significativo, si se confirma que los estudiantes consideran la existencia de ciertos
riesgos al utilizar ChatGPT. Estos pueden estar asociados a sanciones institucionales o falta de
claridad sobre lo qué estd permitido. Por ello, en ausencia de un reglamento claro, es probable
que prevalezca la incertidumbre, lo que puede llevar tanto a un uso indebido como a una evitacién
injustificada de la herramienta.

Por ultimo, es importante destacar que la confianza en ChatGPT si present6 un efecto nega-
tivo y significativo sobre el riesgo percibido (PR), lo que indica que cuando los estudiantes confian

en la herramienta, tienden a ver menor riesgo en su uso. Esta disminucion del riesgo percibido, a
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su vez, incrementa indirectamente la intencidn de utilizarla.
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8. Implicancias tedricas y practicas

A partir de los resultados obtenidos en este estudio, es posible establecer implicancias tanto
tedricas como practicas. Estas observaciones buscan contribuir al desarrollo de futuras investiga-
ciones y orientar a las instituciones de educacién superior en la toma de decisiones respecto al uso
de inteligencia artificial en entornos académicos.

Desde una perspectiva tedrica, se recomienda no considerar la variable expectativa de es-
fuerzo (EE) en estudios futuros que compartan caracteristicas metodoldgicas y contextuales con
el presente, ya que esta no mostré un efecto significativo sobre la intencion de uso (BI). En su
lugar, seria pertinente explorar la inclusién de nuevas variables que permitan enriquecer el modelo
y aumentar su capacidad explicativa.

Asimismo, se identificé una baja fiabilidad en el constructo riesgo percibido (PR), lo que
sugiere que los items empleados podrian no haber reflejado con precisién la percepcion de los
estudiantes sobre los riesgos asociados al uso de ChatGPT. Esta situacion podria estar relaciona-
da con el disefio de los items. Por ello, se aconseja revisar, adaptar y validar este constructo en
investigaciones futuras.

En cuanto a las implicancias pricticas, se proponen las siguientes recomendaciones para

las instituciones de educacion superior:

= Establecer lineamientos institucionales claros sobre el uso de herramientas de inteligencia

artificial en contextos académicos.

= Capacitar al cuerpo docente en el uso pedagdgico de estas herramientas, promoviendo su

incorporacion responsable en las estrategias de ensefianza-aprendizaje.
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= Replantear los mecanismos de evaluacion, priorizando actividades que promuevan un apren-
dizaje mds profundo y significativo, aprovechando el tiempo que los estudiantes podrian
ahorrar mediante el uso de herramientas de IA para desarrollar competencias de mayor valor

académico.

= [nvestigar y estudiar constantemente los efectos positivos y negativos del uso de ChatGPT

en la educacion.
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9. Limitaciones

Como toda investigacion, este estudio presenta ciertas limitaciones que deben ser conside-
radas al interpretar los resultados y sus implicancias.

En primer lugar, la cantidad de encuestados representa una de las principales restricciones
metodoldgicas. Si bien se obtuvo una muestra de 245 estudiantes, nimero suficiente para realizar
los andlisis estadisticos planteados, una muestra mas amplia podria haber otorgado mayor robustez
a los resultados y permitido comparaciones mds detalladas entre subgrupos.

En segundo lugar, existe una limitacion en cuanto a la diversidad de los encuestados. Un
61, % de los participantes proviene de la Universidad Técnica Federico Santa Maria, lo que po-
dria restringir la generalizacion de los hallazgos a otras realidades institucionales. Futuras inves-
tigaciones podrian considerar una muestra mds heterogénea, incorporando estudiantes de distintas
universidades, regiones y carreras, para obtener una vision més representativa del fendmeno.

Por otro lado, se trata de un estudio transversal, lo que implica que los datos fueron recolec-
tados en un tnico momento del tiempo. Esta “fotografia” del fenémeno no permite observar cémo
evolucionan las percepciones y conductas de los estudiantes frente a ChatGPT a lo largo del tiempo
ni en respuesta a cambios institucionales o tecnolégicos. Estudios longitudinales futuros podrian
aportar mayor profundidad y comprension sobre la dindmica de uso de inteligencia artificial en
contextos educativos.

Finalmente, es importante considerar que ChatGPT no es la inica herramienta de inteligen-
cia artificial actualmente utilizada en entornos académicos. Existen diversas plataformas y modelos

que ofrecen funcionalidades similares o complementarias, como asistentes de redaccion, genera-

dores de imédgenes o traductores automaticos. Por lo tanto, el presente estudio podria estar pasando
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por alto el efecto que tendria la inclusion de otras IAs en la percepcién y comportamiento de los

estudiantes, lo que limita el alcance de los resultados exclusivamente al caso de ChatGPT.
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