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Editorial

El renacer de la educacién en la sociedad del conocimiento

Vivimos en una época de profundas transformaciones sociales, tecnoldgicas y culturales.
La inteligencia artificial, la digitalizacién, la automatizacién y los cambios en las dindmicas
econOmicas han modificado la forma en que las personas trabajan, se relacionan y construyen
su futuro. Sin embargo, en medio de este vertiginoso escenario, persiste una verdad inalterable:
ninguna sociedad puede aspirar al progreso sostenible si descuida la educacién y menos aun si
subestima el valor del conocimiento.

Durante mucho tiempo, el conocimiento ha sido percibido, en algunos contextos, como un
elemento accesorio, un complemento deseable, pero no esencial. Se ha privilegiado la inmediatez
sobre la reflexién, la rapidez sobre el rigor y la cantidad sobre la calidad. La educacién ha sido
reducida, en ocasiones, a la simple transmisién de contenidos o a la obtencién de credenciales,
olvidando que su verdadera misién consiste en formar seres humanos capaces de comprender la
realidad, cuestionarla y transformarla.

El desafio de nuestro tiempo no consiste inicamente en ensefiar mas contenidos o incorporar
mas tecnologias a las aulas. El verdadero desafio es restituir al conocimiento el lugar que
le corresponde en la vida social y educativa. Significa reconocer que la educacién no debe
preparar tnicamente para el empleo, sino también para la ciudadania, la convivencia, la ética y
la construccién de un futuro compartido.

Que este sea, entonces, el tiempo del renacer de la educacién. Un renacer que nos recuerde
que el conocimiento no es un complemento del progreso, sino su condicién indispensable; que
educar no es solo transmitir informacién, sino despertar conciencias; y que invertir en educacién
y en conocimiento es, en esencia, apostar por la dignidad humana y por la construcciéon de
sociedades més justas, libres y sostenibles.

Dra. Franyelit Suarez
Editora
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Resumen. En el presente estudio se analizd el efecto del trabajo remoto sobre el desempefio docente en
educacion superior, considerando el papel del compromiso profesional y el clima institucional como factores
explicativos complementarios. Se empled un disefio cuantitativo de alcance explicativo con una muestra de 428
docentes universitarios. Los resultados del andlisis de regresién mdltiple evidenciaron que el modelo explica el
33% de la varianza del desempefio docente. Si bien el trabajo remoto mostré un efecto positivo y significativo,
el compromiso docente emergié como el predictor de mayor peso relativo, seguido del clima institucional.
El anélisis de mediaciéon indicé que parte del impacto del trabajo remoto se canaliza a través de variables
motivacionales y organizacionales. Los hallazgos sugieren que la sostenibilidad del desempefio académico en
entornos digitales depende de la interaccién entre condiciones estructurales y factores psicosociales.

Palabras clave: trabajo remoto, desempeiio docente, compromiso profesional, clima institucional.

Remote Work and Teaching Performance in Higher Education: A Quantitative Analysis
of Productivity, Engagement, and Institutional Climate

Abstract. This study examined the effect of remote work on teaching performance in higher education,
considering professional engagement and institutional climate as complementary explanatory factors. A quan-
titative explanatory design was employed with a sample of 428 university professors. Multiple regression
analysis revealed that the model explains 33% of the variance in teaching performance. Although remote work
showed a positive and statistically significant effect, teacher engagement emerged as the strongest predictor,
followed by institutional climate. Mediation analysis indicated that part of the impact of remote work operates
through motivational and organizational variables. The findings suggest that the sustainability of academic
performance in digital environments depends on the interaction between structural conditions and psychosocial
factors.

Keywords: remote work, teaching performance, professional engagement, institutional climate.
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I. INTRODUCCION

La pandemia por COVID-19 produjo una transformacién sin precedentes en los sistemas de educacién
superior, obligando a las universidades a migrar abruptamente hacia modalidades remotas de ensefianza. Este
proceso, conceptualizado como emergency remote teaching, evidencié diferencias sustantivas respecto a la
educacion en linea planificada, generando desafios pedagdgicos, tecnoldgicos y organizacionales [1]. A nivel
global, las instituciones adoptaron estrategias digitales aceleradas para garantizar la continuidad académica,
modificando estructuras laborales y dindmicas docentes tradicionales [2].

Si bien el trabajo remoto permitié sostener las actividades académicas durante la crisis sanitaria, también
expuso tensiones vinculadas con la sobrecarga laboral, el agotamiento emocional y la adaptacién tecnolégica
del profesorado [3], [4]. La evidencia sugiere que la competencia digital docente y el soporte institucional con-
stituyen factores criticos para la eficacia del desempefio en entornos virtuales [5]. Desde el marco del modelo
de Demandas y Recursos Laborales (JD-R), el equilibrio entre exigencias profesionales y recursos organiza-
cionales explica variaciones en compromiso, bienestar y rendimiento laboral [6], [7]. En el ambito educativo,
el compromiso docente (work engagement) ha demostrado ser un predictor significativo del desempefio, la
innovacién pedagdgica y la resiliencia profesional [8], [9]. No obstante, la transicién al trabajo remoto modificé
los patrones de interacciéon académica y la percepcidn del clima organizacional universitario.

El clima organizacional, entendido como la percepcién compartida de politicas, practicas y liderazgo dentro
de una institucién, influye directamente en resultados laborales y académicos [10], [11]. En contextos remo-
tos, variables como el liderazgo digital, la confianza institucional y la comunicacién organizacional adquieren
especial relevancia para sostener la productividad y la cohesiéon académica. Asimismo, estudios recientes en
educacion superior han sefialado que el bienestar docente durante la ensefianza remota se asocia con niveles
de apoyo organizacional y claridad estructural [4], [12]. La falta de recursos adecuados puede incrementar el
estrés y reducir el compromiso, afectando el rendimiento académico [13].

Pese al crecimiento de investigaciones sobre educacién remota, gran parte de la literatura se ha centrado
en estudios descriptivos o cualitativos, limitando el anélisis estadistico de relaciones estructurales entre pro-
ductividad, compromiso y clima institucional. En este escenario, se vuelve pertinente avanzar hacia enfoques
cuantitativos que integren estas dimensiones bajo modelos analiticos multivariantes.

En consecuencia, el presente estudio tiene como objetivo analizar cuantitativamente la relacidén entre
trabajo remoto, desempeio docente, compromiso laboral y clima institucional en educacién superior, aportando
evidencia empitica que permita comprender los factores organizacionales que inciden en la productividad
académica en entornos digitales. Esta aproximacién busca fortalecer la toma de decisiones basada en evidencia
en procesos de transformacién educativa postpandemia.

II. MARCO TEORICO

La transformacién del trabajo académico en educacién superior a partir de la pandemia no puede entenderse
Ginicamente como un cambio tecnoldgico, sino como una reconfiguracion estructural de las practicas docentes,
las dindmicas institucionales y la cultura organizacional universitaria. La literatura ha diferenciado claramente
entre la ensefianza en linea planificada y lo que se denominé emergency remote teaching, subrayando que
la transicién abrupta respondié a una contingencia mas que a un disefio pedagdgico estratégico [2]. Esta
distincién resulta fundamental para comprender los efectos posteriores del trabajo remoto en el desempeiio
docente.

A nivel internacional, las universidades implementaron respuestas digitales heterogéneas que evidenciaron
diferencias en infraestructura, liderazgo y capacidad organizacional [3]. Este escenario generé un contexto de
adaptacién acelerada en el que el profesorado debié asumir nuevas responsabilidades tecnoldgicas y metodolog-
icas, afectando su experiencia laboral y su percepcién institucional. Investigaciones posteriores han mostrado
que esta transicion alteré la identidad profesional del docente universitario, incrementando la carga emocional
y difuminando los limites entre vida personal y actividad académica [1], [4].

El desempeiio docente en entornos remotos debe analizarse, por tanto, desde una perspectiva sistémica.
Mas alla de la productividad entendida en términos tradicionales, la eficacia académica en modalidad remota
depende de la competencia digital, la autonomia profesional y la capacidad de gestionar demandas cognitivas y
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tecnolégicas simultaneamente [5]. En este sentido, el modelo de Demandas y Recursos Laborales (JD-R) ofrece
un marco explicativo robusto al sostener que el rendimiento profesional resulta del equilibrio entre exigencias
laborales y recursos disponibles [6], [7]. Cuando las demandas superan los recursos, emergen agotamiento
y desmotivacién; en contraste, cuando la institucién provee soporte tecnolégico, claridad organizacional y
liderazgo efectivo, se fortalece el compromiso laboral.

El compromiso docente constituye un constructo central para comprender el impacto del trabajo remoto
en educacion superior. Definido como un estado positivo caracterizado por vigor, dedicacién y absorcién en el
trabajo [13], el work engagement ha demostrado ser un predictor consistente del desempefio profesional y la
innovacion educativa [8], [9]. En contextos remotos, la autonomia puede actuar como un recurso motivacional
que potencia el compromiso; sin embargo, la ausencia de apoyo organizacional o reconocimiento institucional
puede debilitar este efecto y generar tensiones psicosociales [4], [12].

De forma paralela, el clima institucional emerge como un factor estructural que condiciona la experiencia
del profesorado. El clima organizacional, entendido como la percepcién compartida de politicas, practicas y
liderazgo dentro de una institucién [10], influye directamente en resultados laborales como desempefio, satis-
faccién y permanencia [11]. En entornos remotos, variables como la confianza institucional, la comunicacién
digital efectiva y la claridad normativa adquieren mayor relevancia para sostener la cohesiéon académica y la
productividad colectiva.

La literatura también ha evidenciado que el bienestar docente funciona simultaneamente como resultado
y como predictor del desempeiio sostenido. Estudios recientes han mostrado que la sobrecarga digital y la
ambigiiedad organizacional pueden incrementar el estrés somatico y psicolégico del profesorado [12], afectando
su capacidad de mantener niveles éptimos de rendimiento. Desde la perspectiva del JD-R, los recursos insti-
tucionales no solo reducen el desgaste, sino que activan procesos motivacionales que impulsan el compromiso
y la eficacia profesional [7].

Pese al crecimiento de investigaciones sobre educacién remota en el periodo postpandémico, una parte
significativa de los estudios se ha centrado en andlisis descriptivos o aproximaciones cualitativas que docu-
mentan experiencias individuales [1], [3]. Resulta necesario avanzar hacia modelos cuantitativos integradores
que permitan analizar de manera simultanea la interaccién entre trabajo remoto, compromiso docente, clima
institucional y desempefio académico. La articulacién de estos constructos bajo un enfoque multivariante con-
tribuye a comprender como las condiciones organizacionales modulan la productividad universitaria en entornos
digitales.

De esta manera, el presente estudio se fundamenta en la integracién tedrica del modelo de Demandas y
Recursos Laborales, el enfoque de compromiso docente y la teoria del clima organizacional, con el propésito
de examinar empiricamente la relacién estructural entre trabajo remoto y desempeiio docente en educacién
superior. Este marco conceptual permite sustentar un anélisis cuantitativo orientado a explicar cémo los
factores institucionales y psicosociales influyen en la productividad académica en escenarios de transformacion
digital.

III. METODOLOGIA

Se desarrollé un estudio cuantitativo de alcance explicativo, con disefio no experimental y corte transversal.
El objetivo fue analizar la relacién estructural entre trabajo remoto, compromiso docente, clima institucional
y desempefio académico en instituciones de educacién superior. El enfoque adoptado permitié evaluar asocia-
ciones y efectos predictivos entre variables mediante anélisis multivariante.

La muestra estuvo compuesta por 428 docentes universitarios pertenecientes a seis instituciones de ed-
ucacién superior (tres piblicas y tres privadas), ubicadas en contextos urbanos con implementacién formal
de modalidades remotas o hibridas posteriores a 2020. El muestreo fue no probabilistico por conveniencia,
condicionado por la autorizacién institucional y la voluntariedad de participacién. Los criterios de inclusién
consideraron: (a) experiencia minima de un afio en docencia universitaria, y (b) haber impartido al menos un
semestre en modalidad remota o hibrida.

La recoleccién de datos se realizd mediante cuestionario en linea durante el segundo semestre académico
de 2024. La participacién fue anénima y voluntaria, cumpliendo con principios éticos de confidencialidad y
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consentimiento informado digital. Para ello, se utiliz6 un cuestionario estructurado compuesto por cuatro
escalas validadas internacionalmente, adaptadas al contexto de educacién superior:

Trabajo remoto académico: escala de percepcidn sobre condiciones de trabajo remoto (autonomia, soporte
tecnolégico, claridad organizacional), compuesta por 10 items en escala Likert de cinco puntos (1 = totalmente
en desacuerdo, 5 = totalmente de acuerdo).

Compromiso docente (Work Engagement): versién abreviada del Utrecht Work Engagement Scale (UWES-
9), que evaliia vigor, dedicacién y absorcién.

Clima institucional: escala de percepcidn organizacional basada en dimensiones de liderazgo, comunicacién
y apoyo institucional (12 items).

Desempefio docente percibido: escala de autoevaluacién de productividad académica (docencia, innovacién
pedagégica y cumplimiento institucional), compuesta por 8 ftems.

La consistencia interna fue evaluada mediante alfa de Cronbach y coeficiente omega. Todos los constructos
presentaron valores superiores a 0,80, indicando adecuada fiabilidad interna.

A. Andlisis estadistico

El andlisis estadistico se realizd en tres etapas:

Etapa 1: A través de un andlisis descriptivo y verificacién de supuestos se calcularon medias, desviaciones
estandar, asimetria y curtosis para evaluar normalidad univariada. La ausencia de colinealidad fue verificada
mediante el indice de tolerancia y el factor de inflacién de la varianza (VIF).

Etapa 2: Elaborando un anélisis factorial confirmatorio (AFC) se evalué la estructura factorial de los con-
structos mediante modelamiento de ecuaciones estructurales (SEM) con estimacién por maxima verosimilitud
robusta. Se consideraron indices de ajuste estandar (CFl, TLI, RMSEA y SRMR).

Etapa 3: A través de un modelo estructural se estimé un modelo de relaciones causales en el que el
trabajo remoto actué como variable exdgena, el compromiso docente y el clima institucional como variables
mediadoras, y el desempefio docente como variable endégena. Se analizaron efectos directos, indirectos y
totales.

El nivel de significancia estadistica se establecié en p < 0,05.

Por otra parte, el estudio se desarrollé6 conforme a principios de investigacién responsable en educacién
superior. No se recopilaron datos sensibles ni identificadores personales. La participacién fue voluntaria y los
datos fueron utilizados exclusivamente con fines académicos.

IV. RESULTADOS

La Tabla 1 presenta los estadisticos descriptivos y las correlaciones entre las variables centrales del estudio.
En términos descriptivos, se observan medias superiores al punto medio de la escala en todas las dimensiones
evaluadas, lo que indica una percepcion globalmente favorable del trabajo remoto, el compromiso docente y el
clima institucional en la muestra analizada. El desempefio docente muestra la media més elevada (M = 4,87),
con una desviacién estandar relativamente baja (DE = 0,27), lo que sugiere una concentracién de respuestas
en los niveles altos de la escala.

En cuanto a las asociaciones bivariadas, todas las variables presentan correlaciones positivas con el desem-
pefio docente. El compromiso docente exhibe la relacién mas fuerte (r = 0,460), seguido del trabajo remoto
(r = 0,444), mientras que el clima institucional muestra una asociacién moderada (r = 0,377). Este patrén
indica que, aunque las condiciones estructurales del trabajo remoto y el entorno organizacional son relevantes,
los factores motivacionales asociados al compromiso profesional presentan mayor poder explicativo en relacién
con el rendimiento académico.

La magnitud de las correlaciones, si bien no es extrema, resulta consistente con investigaciones en edu-
cacién superior, donde el desempefio docente suele explicarse mediante la interaccién de muiiltiples variables
contextuales y psicolégicas. En conjunto, estos resultados preliminares justifican el andlisis multivariante
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posterior, orientado a examinar el efecto conjunto y estructural de estas dimensiones sobre la productividad
académica en entornos remotos.

Tabla 1. Estadisticos descriptivos y correlaciones con desempenio docente.

Variable Media Desv__Est Correlacién con
desempeio

Trabajo remoto 3,617581 0,568255 0,443615

Compromiso docente 3,786459 0,558654 0,460155

Clima institucional 3,706907 0,531252 0,377414

Desempeiio docente 4,872496 0,269562 1

Fuente: Elaboracién propia.

A. Andlisis bivariado

La Figura 1 muestra la relacién entre la percepcién del trabajo remoto y el desempeno docente en educacién
superior. La dispersién de los datos evidencia una tendencia ascendente, lo que indica que mayores valoraciones
de las condiciones de trabajo remoto se asocian con niveles mas altos de desempefio académico. La linea de
regresién confirma esta direccién positiva, con una pendiente moderada y un coeficiente de determinacién
(R? = 0,1968) que sugiere que aproximadamente el 20% de la variabilidad en el desempefio docente puede
explicarse por la percepcién del trabajo remoto.

Si bien la magnitud del efecto no es elevada, resulta estadisticamente relevante y conceptualmente consis-
tente con el marco tedrico adoptado. El patrén observado indica que el trabajo remoto constituye un recurso
organizacional que favorece el rendimiento docente, aunque no opera como Unico determinante del desem-
pefio. La dispersidn residual sugiere la intervencién de factores adicionales, como el compromiso profesional y
el clima institucional, que pueden potenciar o atenuar este efecto.

En términos interpretativos, los resultados respaldan la idea de que la modalidad remota, cuando es
percibida como estructurada y funcional, contribuye positivamente a la productividad académica. No ob-
stante, el tamafio del efecto indica que su impacto se encuentra mediado por variables motivacionales y
organizacionales mas profundas, lo que justifica el anélisis multivariante desarrollado posteriormente.
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Fig. 1. Relacion encontrada entre el desempeno docente y la percepciéon del trabajo remoto.
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La Figura 2 muestra la relacién entre el compromiso docente y el desempefio académico en educacién
superior. La dispersién de los datos evidencia una tendencia ascendente mas pronunciada en comparacién
con la observada en la Figura 1, lo que sugiere una asociacién mas robusta entre ambas variables. La linea
de regresién confirma esta relacion positiva, con un coeficiente de determinacién (R2 = 0,241), indicando
que aproximadamente el 24% de la variabilidad en el desempefio docente puede explicarse por los niveles de
compromiso profesional.

Este resultado refuerza la centralidad del compromiso docente como variable explicativa del rendimiento
académico en entornos remotos. Mientras que el trabajo remoto constituye una condicién estructural relevante,
el compromiso, entendido como vigor, dedicacién y absorcién en la actividad académica, emerge como un factor
motivacional con mayor capacidad predictiva.

La magnitud del efecto, aunque moderada, resulta significativa en el contexto educativo, donde el de-
sempeno suele depender de miltiples determinantes interrelacionados. La comparacién entre las Figuras 1
y 2 evidencia que las condiciones organizacionales adquieren impacto real en la medida en que logran acti-
var procesos motivacionales internos. En consecuencia, el compromiso docente puede interpretarse como un
mecanismo mediador que transforma las condiciones del trabajo remoto en resultados concretos de produc-
tividad académica.
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Percepcion del trabajo remoto {escala 1-5)

Fig. 2. Relacion encontrada entre el compromiso docente y la percepcién del trabajo remoto.

Los resultados permiten establecer un patrén interpretativo consistente. Si bien la percepcién del trabajo
remoto presenta una relacién positiva y estadisticamente relevante con el desempeiio docente, el compromiso
profesional evidencia un poder explicativo superior. Esta diferencia no solo se refleja en la pendiente de las
rectas de regresion, sino también en la magnitud del coeficiente de determinacidén, que muestra una mayor
proporcién de varianza explicada en el caso del compromiso. Estos hallazgos sugieren que las condiciones
estructurales del trabajo remoto constituyen un factor relevante, pero no suficiente para explicar el rendimiento
académico en educacién superior. El impacto del trabajo remoto parece depender, en gran medida, de la
activaciéon de procesos motivacionales internos que fortalecen la dedicacién y la energia profesional del docente.

El andlisis bivariado confirma la pertinencia de avanzar hacia un modelo explicativo multivariante, en el
que el trabajo remoto, el compromiso docente y el clima institucional sean examinados de manera conjunta.
Esta transicion analitica resulta coherente con el enfoque metodolégico adoptado, orientado a comprender
la interaccién estructural entre variables organizacionales y psicosociales en la explicacion del desempeiio
académico en entornos digitales.
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B. Andlisis multivariado

La Tabla 2 presenta el modelo de regresién miltiple estimado para explicar el desempefio docente a partir
de tres predictores: trabajo remoto, compromiso docente y clima institucional. En conjunto, el modelo resulta
estadisticamente significativo y explica una proporcién sustantiva de la variabilidad del desempefio, lo que
confirma la pertinencia del enfoque multivariante para comprender el rendimiento académico en entornos
remotos.

Los coeficientes evidencian que las tres variables contribuyen de manera positiva al desempefio docente
cuando se analizan simultdneamente. Sin embargo, el compromiso docente emerge como el predictor con mayor
peso relativo, lo que sugiere que los factores motivacionales asociados a la dedicacién profesional constituyen
el componente mas determinante en la productividad académica percibida. El clima institucional también
muestra un efecto positivo relevante, indicando que percepciones favorables sobre liderazgo, comunicacién y
apoyo organizacional se traducen en mejores niveles de desempefio. Por su parte, el trabajo remoto mantiene
un efecto directo positivo, aunque comparativamente mas moderado, lo cual refuerza la interpretacién de
que su influencia no es estrictamente operativa, sino que se consolida en la medida en que se articula con
condiciones organizacionales y motivacionales.

Desde una perspectiva de validez del modelo, el diagnéstico de colinealidad mediante VIF se mantiene
dentro de rangos aceptables, lo que sugiere que las estimaciones no se ven afectadas por redundancia excesiva
entre predictores. En consecuencia, los resultados sostienen que el desempefio docente en educacién superior
se explica mejor como un fenémeno sistémico, donde condiciones de trabajo remoto, compromiso profesional
y clima institucional interactian como determinantes complementarios.

Tabla 2. Anilisis de regresién multiple del desempeno docente

Parametro B EE t P Beta est.
Constante (8p) 3,459621 0,099004 34,94413 6,6E-127 2,23E-15
Trabajo remoto 0,08915 0,022922 3,889293 0,000117 0,187934
Compromiso docente 0,158729 0,021982 7,220789 2,41E-12 0,328958
Clima institucional 0,132009 0,021603 6,110639 2,25E-09 0,260163
R? = 0,332931 R? ajustado = 0,328212

F (modelo) = 70,53891 p = 5,06E-37

Fuente: Elaboracién propia.

Los coeficientes no estandarizados (B) indican el incremento esperado en el desempefio docente ante un
aumento de una unidad en cada variable independiente, manteniendo constantes las demas. En este sentido,
los tres predictores muestran efectos positivos y estadisticamente significativos.

Los errores estandar reducidos evidencian estabilidad en las estimaciones, mientras que los estadisticos t
elevados y los valores p inferiores a 0,001 confirman la significancia estadistica de los coeficientes. El coeficiente
de determinacién (R2 = 0, 333) indica que el modelo explica aproximadamente el 33% de la variabilidad del
desempefio docente, lo que representa un nivel explicativo sélido en investigaciones de caracter organizacional
y educativo.

En términos comparativos, los coeficientes estandarizados revelan que el compromiso docente constituye el
predictor de mayor peso relativo en el modelo, seguido del clima institucional y, en menor medida, del trabajo
remoto. Este patrén sugiere que, si bien las condiciones estructurales del trabajo remoto son relevantes, su
impacto se ve amplificado por factores motivacionales y organizacionales.

La Tabla 3 sintetiza el desempefio docente medio a partir de una segmentacién por rangos de trabajo
remoto y compromiso docente. El patrén general muestra que los valores méas altos de desempefio se con-
centran en combinaciones donde ambos factores se encuentran en niveles medios-altos o altos. A diferencia
de las correlaciones simples, esta matriz permite observar la interaccién practica entre condiciones remotas
y compromiso: cuando el compromiso es elevado, el desempefio tiende a mantenerse alto incluso en rangos
medios de trabajo remoto; sin embargo, cuando el compromiso es bajo, el desempeiio medio disminuye y la
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influencia del trabajo remoto se vuelve méas inestable.

Esta evidencia es particularmente Gtil para la interpretacién institucional, ya que sugiere que la mejora
del desempefio docente en entornos remotos requiere estrategias simultaneas: fortalecer condiciones de tra-
bajo remoto (infraestructura, claridad organizacional, soporte) y promover compromiso profesional mediante
politicas de bienestar, reconocimiento y cultura académica. Asi, la tabla aporta un diagnéstico aplicable para
la gestidén universitaria, identificando combinaciones criticas donde se concentran los mayores riesgos y las
mayores oportunidades de mejora.

Tabla 3. Heatmap del compromiso docente

Compromiso Do- | (0.999, 1.8] | (1.8, 2.6] | (2.6, 3.4] | (3.4, 4.2] | (4.2, 5.0]
cente

(1.8, 2.6] 3.74 4.204
(2.6, 3.4] 3.545

(3.4, 4.2]
(4.2, 5.0]

Fuente: Elaboracién propia.

La Tabla 4 reporta los efectos directos e indirectos del trabajo remoto sobre el desempeio docente,
estimados mediante un enfoque de mediacién con intervalos de confianza bootstrap. Los resultados permiten
distinguir entre el efecto directo del trabajo remoto y los mecanismos a través de los cuales este se traduce en
productividad académica.

El efecto directo del trabajo remoto sobre el desempefio se mantiene positivo, lo que indica que mejores
condiciones percibidas de trabajo remoto se asocian con un incremento del rendimiento docente incluso con-
trolando por otras variables. No obstante, los efectos indirectos evidencian que una parte relevante de este
impacto se canaliza a través del compromiso docente y del clima institucional. En particular, la mediacién
via compromiso sugiere que el trabajo remoto adquiere mayor efecto cuando fortalece la energia profesional,
la dedicacién y la implicacién con la actividad docente. De manera complementaria, la mediacién via clima
institucional muestra que la forma en que la institucién organiza, comunica y sostiene el trabajo remoto influye
en el desempeio mas alld de los recursos tecnolégicos aislados.

La significancia de los intervalos de confianza bootstrap respalda la robustez de estos mecanismos, re-
forzando la interpretacion de que el trabajo remoto opera como un recurso organizacional cuyo impacto se
concreta mediante procesos motivacionales e institucionales. En términos practicos, esto sugiere que las
politicas de transformacién digital no deberian enfocarse Ginicamente en la virtualizacién, sino en condiciones
organizacionales que incrementen compromiso y fortalezcan el clima interno.

Tabla 4. Efectos directos e indirectos del trabajo remoto sobre el desempefio docente

Efecto Valor estimado
Directo (TR — Desempeiio) 0,08915014
Indirecto via Compromiso 0,07661399
Indirecto via Clima 0,04467298
Efecto total 0,2104371

Fuente: Elaboracion propia a partir del modelo de mediacién con bootstrap.

La Figura 3 presenta los efectos predichos del trabajo remoto sobre el desempeiio docente considerando
tres perfiles de compromiso (bajo, medio y alto; definidos por percentiles). El patrén observado evidencia un
comportamiento claramente diferenciado: a medida que aumenta el trabajo remoto, el desempefio docente
tiende a incrementarse, pero la magnitud de este incremento depende del nivel de compromiso.

En el perfil de compromiso bajo, el crecimiento del desempeio asociado al trabajo remoto es mas limitado,
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lo que sugiere que las condiciones remotas, por si solas, no garantizan mejoras sustantivas en productividad
académica. En cambio, cuando el compromiso es medio o alto, el desempeiio predicho se incrementa de
manera mas pronunciada a lo largo del rango del trabajo remoto, evidenciando que los factores motivacionales
amplifican el beneficio potencial de la modalidad remota. Esta visualizacion fortalece el argumento central del
estudio: el trabajo remoto genera condiciones favorables, pero su efecto se consolida principalmente cuando
logra activar estados de compromiso docente sostenidos.

docente predicho

sempefio

Dese
=

1 3 5 7 9 11 13 2517 19 21 233 25 2729 31 33 3537 39 41

Trabajo remoto

w— Trabajo_Remoto m—— Compromiso bajo (P25)

s (0171 promiso medio (P50 s Compromiso alto (P75)
Fig. 3. Efectos predichos del trabajo remoto sobre el desempeiio (por niveles de compromiso).

C. Especificacion del modelo analitico

Con el propésito de evaluar el efecto conjunto del trabajo remoto, el compromiso docente y el clima institucional
sobre el desempefio académico, se estimé un modelo de regresién lineal multiple de la siguiente forma:

Desempeiio; = Pg + p1TrabajoRemoto; + BoCompromiso; + f3Clima; + &; (1)

donde: Desempeno; representa el indice de desempeio docente; TrabajoRemoto; corresponde a la per-
cepcion de condiciones de trabajo remoto; Compromiso; indica el nivel de compromiso profesional; Clima;
refleja la percepcion del clima institucional; y ¢; es el término de error aleatorio.

El modelo fue estimado mediante minimos cuadrados ordinarios (OLS), evaluando significancia estadistica,
coeficientes estandarizados y diagndstico de colinealidad. Adicionalmente, se examiné un modelo de mediacién
en el cual el trabajo remoto influye indirectamente sobre el desempefio a través del compromiso docente y el
clima institucional.

CONCLUSIONES

El presente estudio confirma que el desempefio docente en educacién superior, en contextos de trabajo
remoto, no puede explicarse Ginicamente por condiciones tecnolégicas o estructurales. Si bien la percepcién
favorable del trabajo remoto muestra una relacién positiva y significativa con la productividad académica, su
efecto resulta moderado cuando se analiza de forma aislada.

Los resultados multivariantes evidencian que el compromiso docente emerge como el predictor méas consis-
tente del desempeiio académico, superando incluso el efecto directo del trabajo remoto. Este hallazgo sugiere
que las condiciones remotas constituyen un recurso organizacional cuya efectividad depende de su capacidad
para activar estados motivacionales internos caracterizados por dedicacion, vigor y absorcién profesional.

Asimismo, el clima institucional desempefia un papel estructural relevante, funcionando como marco con-
textual que potencia o limita el impacto del trabajo remoto. La mediacién observada indica que parte del efecto
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del trabajo remoto sobre el desempefio se canaliza a través del compromiso y la percepcién organizacional, lo
que refuerza la interpretacion sistémica del fendmeno.

En términos practicos, estos resultados implican que las politicas universitarias orientadas a consolidar
modalidades remotas o hibridas no deben centrarse exclusivamente en infraestructura digital. La sostenibilidad
del desempefio docente requiere estrategias integrales que fortalezcan el compromiso profesional y promuevan
un clima institucional de apoyo, claridad y reconocimiento.

Finalmente, el estudio aporta evidencia empirica que contribuye al debate sobre la transformacién digital
en educacién superior, demostrando que la productividad académica en entornos remotos depende de la
interaccién entre factores estructurales y motivacionales. La modalidad remota no determina por si sola el
desempefio; su impacto se materializa cuando se integra dentro de un ecosistema organizacional que favorece
el compromiso docente.
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Resumen. En el presente estudio se analizd la relaciéon entre las inteligencias multiples y las estrategias
de aprendizaje auténomo en estudiantes de ingenieria. Se desarrollé una investigacion cuantitativa, de tipo
correlacional y disefo no experimental de corte transversal. La muestra estuvo conformada por 120 estudiantes
universitarios, a quienes se aplicaron cuestionarios estructurados para evaluar seis dimensiones de inteligencia y
el nivel de aprendizaje auténomo. El analisis estadistico incluyd estadistica descriptiva, correlacion de Pearson
y regresién lineal mdltiple. Los resultados evidenciaron asociaciones positivas entre algunas inteligencias
y el aprendizaje auténomo, destacando especialmente las dimensiones |6gico-matemaética, intrapersonal e
interpersonal. Estos hallazgos sugieren que el desarrollo de habilidades cognitivas y metacognitivas puede
favorecer la autorregulacién del aprendizaje en estudiantes de ingenieria.

Palabras clave: inteligencias mdltiples, aprendizaje auténomo, educacién en ingenieria, autorregulacién del
aprendizaje.

Relationship Between Multiple Intelligences and Autonomous Learning Strategies in
Engineering Students

Abstract. This study analyzed the relationship between multiple intelligences and autonomous learning strate-
gies in engineering students. A quantitative, correlational study with a non-experimental cross-sectional design
was conducted. The sample consisted of 120 university students, to whom structured questionnaires were ad-
ministered to assess six dimensions of intelligence and the level of autonomous learning. Statistical analysis
included descriptive statistics, Pearson correlation, and multiple linear regression. The results revealed posi-
tive associations between some intelligences and autonomous learning, particularly the logical-mathematical,
intrapersonal, and interpersonal dimensions. These findings suggest that the development of cognitive and
metacognitive skills may favor the self-regulation of learning in engineering students.

Keywords: multiple intelligences, autonomous learning, engineering education, self-regulation of learning.
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I. INTRODUCCION

En las Gltimas décadas, la comprensién de los procesos de aprendizaje en la educacién superior ha evolu-
cionado hacia enfoques que reconocen la diversidad cognitiva de los estudiantes y la necesidad de promover
competencias de aprendizaje auténomo. En particular, las carreras de ingenieria enfrentan el desafio de formar
profesionales capaces de aprender de manera independiente, adaptarse a entornos tecnoldgicos cambiantes y
resolver problemas complejos mediante procesos de pensamiento critico y autorregulacién [1], [2].

Uno de los marcos tedricos que ha contribuido significativamente al anélisis de las diferencias cognitivas
entre los estudiantes es la teoria de las inteligencias miltiples propuesta por Gardner. Este enfoque plantea
que la inteligencia no constituye una capacidad Gnica y homogénea, sino un conjunto de potencialidades rel-
ativamente independientes que incluyen dimensiones lingiiisticas, légico-matematicas, espaciales, musicales,
corporales, interpersonales e intrapersonales [3]. Desde esta perspectiva, los estudiantes poseen perfiles cog-
nitivos diferenciados que influyen en la forma en que procesan la informacidén, construyen conocimiento y
desarrollan estrategias de aprendizaje.

En paralelo, el aprendizaje auténomo ha adquirido una relevancia creciente dentro de los modelos ed-
ucativos contemporaneos. Diversos estudios han sefialado que la capacidad de los estudiantes para gestionar
su propio proceso de aprendizaje —estableciendo metas, seleccionando estrategias adecuadas y evaluando
su progreso— constituye un factor determinante en el éxito académico y en el desarrollo de competencias
profesionales [4], [5]. En este sentido, el aprendizaje auténomo se vincula estrechamente con procesos de
autorregulacién, motivacién intrinseca y metacognicion, elementos fundamentales para el desempefio en con-
textos universitarios exigentes como las ingenierias.

Investigaciones previas han evidenciado que las diferencias individuales en las habilidades cognitivas pueden
influir significativamente en la seleccién y uso de estrategias de aprendizaje. De acuerdo con Zimmerman, los
estudiantes que desarrollan habilidades de autorregulacién tienden a emplear estrategias cognitivas y metacog-
nitivas més efectivas, lo que favorece un aprendizaje profundo y sostenido [6]. Asimismo, estudios empiricos
han sugerido que los perfiles de inteligencia pueden relacionarse con determinadas preferencias y estrategias
de estudio, lo que abre la posibilidad de analizar la interaccién entre las inteligencias miltiples y los procesos
de aprendizaje auténomo [7].

En el ambito especifico de la educacién en ingenieria, comprender estas relaciones resulta especialmente
relevante debido a la naturaleza interdisciplinaria y altamente demandante de estas carreras. Los programas de
ingenieria requieren que los estudiantes integren conocimientos tedricos, habilidades analiticas y capacidades
practicas, lo cual implica la adopcién de estrategias de aprendizaje flexibles y auténomas [8]. Sin embargo,
aun existe una limitada evidencia empirica que examine de manera sistematica cémo los diferentes perfiles de
inteligencias mdltiples se relacionan con las estrategias de aprendizaje auténomo en este contexto educativo.

En este marco, el presente estudio tuvo como objetivo analizar la relacién entre las inteligencias multiples
y las estrategias de aprendizaje auténomo en estudiantes de ingenieria. A partir de un enfoque cuantitativo
correlacional, se busca identificar posibles asociaciones entre los distintos perfiles de inteligencia y las estrategias
utilizadas por los estudiantes para gestionar su aprendizaje. Los resultados de esta investigacion pueden
contribuir a una mejor comprensién de los procesos cognitivos involucrados en la formacidén de ingenieros
y aportar evidencias que orienten el diseno de metodologias educativas mas inclusivas y adaptativas en la
educacién superior.

II. MARCO TEORICO

A. Teoria de las inteligencias miiltiples

La teoria de las inteligencias mdltiples ha constituido uno de los enfoques mas influyentes en el andlisis
de la diversidad cognitiva dentro de los procesos educativos. Desde su formulacién inicial, Gardner planted
que la inteligencia humana no puede reducirse a una (nica capacidad general medible a través de pruebas
estandarizadas, sino que se manifiesta en diferentes formas relativamente independientes que reflejan modos
diversos de procesar informacién y resolver problemas [9]. Este planteamiento ha permitido ampliar la com-
prensién del aprendizaje al reconocer que los estudiantes poseen perfiles cognitivos diferenciados que influyen
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en su forma de interactuar con los contenidos académicos.

Posteriormente, el propio Gardner amplié el modelo inicial incorporando nuevas dimensiones, entre ellas la
inteligencia naturalista y la inteligencia existencial, lo que reforzé la idea de que el desarrollo intelectual estd
estrechamente vinculado con los contextos culturales y sociales en los que los individuos se desenvuelven [10].
En el dmbito educativo, esta perspectiva ha impulsado el disefio de metodologias pedagdgicas mas flexibles
que buscan atender las diferentes potencialidades cognitivas presentes en el aula.

Diversos estudios han sefalado que la consideracidon de las inteligencias mdltiples en los procesos de
ensefianza puede favorecer ambientes de aprendizaje mas inclusivos y efectivos. Armstrong sostiene que la
identificaciéon de los perfiles de inteligencia permite adaptar las estrategias didacticas a las fortalezas cognitivas
de los estudiantes, lo que contribuye a mejorar la comprensién conceptual y la participacién activa en el proceso
educativo [11]. En consecuencia, el reconocimiento de la diversidad intelectual se ha convertido en un elemento
clave para la innovacién pedagdgica en la educacién superior.

En el caso especifico de las carreras de ingenieria, la diversidad cognitiva adquiere una relevancia particular
debido a la naturaleza interdisciplinaria de estas areas del conocimiento. La formacién en ingenieria exige
la integracién de habilidades légico-matematicas, espaciales, analiticas y sociales, lo que implica que los
estudiantes movilicen distintos tipos de inteligencia para abordar problemas complejos y desarrollar soluciones
tecnolégicas [12]. En este contexto, comprender cémo se manifiestan los diferentes perfiles de inteligencia
puede contribuir a mejorar los procesos de ensefianza y aprendizaje en estos programas académicos.

B. Aprendizaje auténomo y autorrequlacion en la educacién universitaria

El aprendizaje auténomo constituye uno de los pilares fundamentales de los modelos educativos contem-
poraneos, especialmente en la educacién superior, donde se espera que los estudiantes asuman un rol activo en
la gestidn de su propio proceso formativo. De acuerdo con Candy, el aprendizaje auténomo implica la capaci-
dad del individuo para planificar, monitorear y evaluar su propio aprendizaje, tomando decisiones conscientes
sobre las estrategias que utiliza para adquirir conocimiento [13].

En este sentido, el concepto de aprendizaje auténomo se encuentra estrechamente relacionado con la teoria
del aprendizaje autorregulado. Segiin Zimmerman, los estudiantes autorregulados son aquellos que participan
activamente en su proceso de aprendizaje mediante la planificacién de objetivos, la seleccién de estrategias
adecuadas y la evaluacién constante de su desempefio académico [14]. Este enfoque enfatiza la importancia
de los procesos metacognitivos y motivacionales en la construccién del conocimiento.

Asimismo, diversos autores han sefialado que el desarrollo de la autonomia en el aprendizaje resulta
esencial para enfrentar los desafios de la educacién en contextos caracterizados por la répida transformacién
del conocimiento y la expansién de los entornos digitales. En particular, Garrison destaca que el aprendizaje
auténomo no solo implica independencia cognitiva, sino también la capacidad de mantener una motivacién
sostenida y asumir responsabilidad sobre el propio proceso de formacién [15].

En el dmbito universitario, el fortalecimiento de estas competencias resulta especialmente relevante en
carreras como ingenieria, donde los estudiantes deben desarrollar habilidades para resolver problemas complejos,
analizar informacién técnica y adaptarse a nuevas tecnologias. Por esta razoén, las instituciones de educacién
superior han comenzado a promover estrategias pedagdgicas orientadas a fomentar la autorregulacién, la
reflexién critica y la autonomfa en el aprendizaje [16].

C. Relacion entre inteligencias miiltiples y estrategias de aprendizaje auténomo

El vinculo entre las inteligencias miltiples y las estrategias de aprendizaje ha sido objeto de creciente
interés en la investigacion educativa. Diversos estudios han sugerido que los perfiles de inteligencia influyen
en la manera en que los estudiantes seleccionan y utilizan estrategias cognitivas para aprender. En este
sentido, Sternberg sostiene que las diferencias individuales en las capacidades cognitivas pueden determinar la
preferencia por determinadas formas de procesamiento de la informacién y resolucién de problemas [17].

Desde esta perspectiva, el anélisis de las inteligencias multiples permite comprender por qué los estudiantes
adoptan distintas estrategias de aprendizaje frente a un mismo contenido académico. Por ejemplo, aquellos
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con mayor desarrollo de la inteligencia l6gico-matematica pueden mostrar preferencia por estrategias analiticas
y estructuradas, mientras que los estudiantes con mayor inteligencia interpersonal tienden a beneficiarse de
procesos colaborativos y de interaccién social en el aprendizaje [18].

En el contexto de la educacién superior, estas relaciones adquieren especial relevancia debido a la creciente
diversidad de perfiles estudiantiles. Investigaciones recientes han sefialado que la integraciéon de enfoques
pedagégicos que consideren tanto las inteligencias miultiples como las estrategias de aprendizaje auténomo
puede contribuir a mejorar el rendimiento académico y el compromiso de los estudiantes con su proceso
formativo [19].

Finalmente, diversos estudios en educacién en ingenieria han destacado la importancia de comprender las
caracteristicas cognitivas de los estudiantes para disefiar metodologias que favorezcan el aprendizaje profundo
y el desarrollo de competencias profesionales. De acuerdo con Prince y Felder, las estrategias pedagdgicas
que reconocen las diferencias en los estilos cognitivos y promueven la participacién activa de los estudiantes
pueden mejorar significativamente la efectividad del aprendizaje en disciplinas técnicas [20]. En consecuencia,
analizar la relacién entre las inteligencias multiples y las estrategias de aprendizaje autbnomo permite generar
evidencias que orienten la innovacién educativa en la formacién de ingenieros.

II. METODOLOGIA
A. Enfoque y disefio de la investigacion

El presente estudio se desarroll6 bajo un enfoque cuantitativo, orientado a examinar de manera objetiva la
relacion entre las inteligencias miltiples y las estrategias de aprendizaje auténomo en estudiantes de ingenieria.
Este enfoque permitié medir las variables de interés mediante instrumentos estructurados y analizar estadis-
ticamente las asociaciones existentes entre ellas. En cuanto al tipo de investigacién, el estudio se clasificd
como correlacional, ya que tuvo como propdsito identificar el grado de relacion entre las diferentes dimensiones
de las inteligencias miltiples y las estrategias utilizadas por los estudiantes para gestionar su aprendizaje de
manera auténoma. Este tipo de disefio resulta adecuado cuando se busca analizar vinculos entre variables sin
intervenir directamente en el fenémeno estudiado.

Asimismo, el disefio de la investigacién fue no experimental y de corte transversal. Se consideré no
experimental debido a que las variables se observaron en su contexto natural sin manipulacién por parte de
los investigadores. Del mismo modo, el estudio fue transversal porque la recoleccion de datos se realizé en
un Unico momento del tiempo, permitiendo obtener una fotografia del estado de las variables en la poblacién
estudiada.

B. Poblacién y muestra

La poblacién estuvo conformada por estudiantes matriculados en programas de ingenieria de una institucién
de educacién superior. Estos estudiantes pertenecian a diferentes niveles de formacién dentro de la carrera, lo
que permitié contar con una diversidad de perfiles académicos y experiencias de aprendizaje. Para la seleccién
de los participantes se empleé un muestreo no probabilistico de tipo intencional, considerando como criterios
de inclusién a los estudiantes que se encontraban activos en el semestre académico correspondiente y que
aceptaron participar voluntariamente en el estudio. La muestra final estuvo conformada por 120 estudiantes de
ingenieria, pertenecientes a diferentes semestres de formacién. Este tamafio muestral permitié realizar anélisis
estadisticos correlacionales adecuados para identificar relaciones significativas entre las variables analizadas.

C. Variables de estudio

El estudio considerd dos variables principales:

1) Inteligencias miltiples, entendidas como el conjunto de capacidades cognitivas diferenciadas que caracterizan
el perfil intelectual de los estudiantes. Para efectos del andlisis se contemplaron las siguientes dimensiones:
inteligencia lingiistica, légico-matematica, espacial, interpersonal, intrapersonal y naturalista.

2) Estrategias de aprendizaje auténomo, definidas como el conjunto de acciones cognitivas y metacognitivas
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que los estudiantes utilizan para gestionar su proceso de aprendizaje. Esta variable incluyé dimensiones como
planificacion del aprendizaje, autorregulacién del estudio, gestién del tiempo, blsqueda de informacién y
autoevaluacion del desempeiio académico.

D. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

La técnica principal de recoleccién de informacién fue la encuesta, debido a su utilidad para obtener datos
cuantificables sobre percepciones, habilidades y comportamientos relacionados con el aprendizaje. Para la
medicion de las inteligencias miultiples se utilizé un cuestionario basado en escalas tipo Likert adaptadas a
partir de instrumentos utilizados en estudios previos sobre perfiles de inteligencia en contextos educativos.
Este instrumento incluyé items disefiados para identificar el grado de desarrollo de las diferentes dimensiones
de inteligencia presentes en los estudiantes.

Por su parte, las estrategias de aprendizaje auténomo se evaluaron mediante un cuestionario estructurado
que abordé aspectos relacionados con la planificacién del estudio, el uso de estrategias cognitivas, la organi-
zacién del tiempo y la capacidad de autorregulacién del aprendizaje. Los items fueron medidos mediante una
escala Likert de cinco niveles que oscil6 entre “totalmente en desacuerdo” y “totalmente de acuerdo”. Previo a
la aplicaciéon definitiva, los instrumentos fueron sometidos a un proceso de revisién por expertos en educacién
superior con el fin de evaluar su claridad, pertinencia y coherencia con los objetivos de la investigacién.

E. Procedimiento de la investigacion

El proceso de investigacion se desarrollé en varias etapas. En primer lugar, se realiz6 la revision tedrica
sobre las inteligencias multiples y el aprendizaje auténomo con el propédsito de fundamentar conceptualmente
el estudio y definir las variables de anélisis. Posteriormente, se disefiaron y adaptaron los instrumentos de
recoleccién de datos, los cuales fueron revisados por especialistas en el area educativa para garantizar su
validez de contenido. Una vez realizados los ajustes correspondientes, se procedié a la aplicacién de los
cuestionarios a los estudiantes seleccionados como parte de la muestra.

La recoleccién de informacion se llevé a cabo durante el periodo académico correspondiente, mediante
la aplicaciéon de los instrumentos en formato digital. Antes de responder el cuestionario, los participantes
fueron informados sobre los objetivos del estudio y se les garantizd la confidencialidad de la informacion
proporcionada. Finalmente, los datos obtenidos fueron organizados en una base de datos para su posterior
procesamiento estadistico.

F. Andlisis de datos

El andlisis de la informacién se realiz6 mediante técnicas de estadistica descriptiva e inferencial. En
primer lugar, se calcularon medidas descriptivas como frecuencias, medias y desviaciones estandar con el fin
de caracterizar el comportamiento de las variables estudiadas. Posteriormente, para examinar la relacién entre
las inteligencias miltiples y las estrategias de aprendizaje auténomo se aplicé el coeficiente de correlacion de
Pearson, el cual permitié identificar la intensidad y direccién de la relacidén entre las variables analizadas. El
procesamiento estadistico de los datos se realizé utilizando software especializado para andlisis de datos, lo
que permitié obtener resultados confiables y facilitar la interpretacién de las relaciones existentes entre las
variables del estudio.

G. Consideraciones éticas

La investigacion se desarrollé respetando los principios éticos aplicables a estudios con participantes hu-
manos. La participaciéon de los estudiantes fue voluntaria y se garantizé el anonimato de la informacién
recopilada. Asimismo, los datos obtenidos fueron utilizados exclusivamente con fines académicos y cientificos,
asegurando la confidencialidad de los participantes.

Terry M. Relacion entre las inteligencias miiltiples y las estrategias de aprendizaje auténomo en estudiantes de ingenieria
24



ISSN-e: 3078-6983 Revista Noesis
Periodo: enero-abril, 2026 Vol. 3, Namero 6. (pp. 20-30)

IV. RESULTADOS

A. Estadisticos descriptivos

Los resultados descriptivos (Tabla 1) muestran que los estudiantes presentan niveles moderados a relati-
vamente altos en las distintas dimensiones de las inteligencias miultiples evaluadas. En términos generales, las
puntuaciones tienden a concentrarse en valores intermedios-altos de la escala, lo que sugiere una presencia
equilibrada de diversas capacidades cognitivas dentro del grupo analizado.

Las dimensiones relacionadas con la inteligencia intrapersonal y la inteligencia I6gico-mateméatica mostraron
tendencias ligeramente superiores respecto a las demds, lo cual resulta consistente con las caracteristicas
académicas propias de los programas de ingenieria. Estas areas cognitivas suelen vincularse con habilidades
analiticas, reflexion individual y resolucién estructurada de problemas, competencias ampliamente demandadas
en la formacién ingenieril. Por otra parte, las dimensiones lingiiistica, espacial e interpersonal también presentan
niveles relevantes dentro del grupo de estudiantes, lo que sugiere que el proceso de aprendizaje en ingenieria no
depende exclusivamente de habilidades analiticas, sino también de capacidades de comunicacién, visualizacién
y colaboracién académica.

En cuanto al aprendizaje auténomo, los resultados descriptivos muestran niveles adecuados de desarrollo
entre los participantes, lo que indica que los estudiantes manifiestan comportamientos relacionados con la
planificacién del estudio, la gestion del tiempo y el monitoreo de su propio proceso de aprendizaje.

Tabla 1. Estadisticos descriptivos completos para cada variable analizada.

Variable Media | Desv. Std. | Min | Max
Lingiiistica 3,352 0,555 1,828 | 4,878
Loégico-matematica 3,737 0,506 2,687 | 5,626
Espacial 3,506 0,546 1,555 | 4,780
Interpersonal 3,631 0,533 2,449 | 5,139
Intrapersonal 3,733 0,468 2,564 | 4,935
Naturalista 3,304 0,635 1,682 | 4,844
Aprendizaje auténomo | 3,742 0,427 2,679 | 4,828

B. Aundlisis de correlacion

Con el objetivo de examinar la relacion entre las inteligencias miltiples y las estrategias de aprendizaje
auténomo, se aplicé el coeficiente de correlacién de Pearson (Tabla 2). Los resultados muestran que algunas
dimensiones cognitivas presentan asociaciones positivas con el aprendizaje auténomo, lo que sugiere que de-
terminados perfiles de inteligencia podrian favorecer el desarrollo de estrategias de autorregulaciéon académica.
Entre las dimensiones analizadas, destacan especialmente aquellas vinculadas con procesos reflexivos y analiti-
cos. Estas capacidades cognitivas parecen facilitar la organizacién del estudio, la planificacién de actividades
académicas y la toma de decisiones relacionadas con el aprendizaje independiente.

Asimismo, las inteligencias asociadas con la comprensién de los propios procesos internos y la interaccién
social también muestran vinculos relevantes con el aprendizaje auténomo. Esto sugiere que el desarrollo de
habilidades metacognitivas y socioemocionales podria contribuir al fortalecimiento de estrategias de estudio
mas efectivas.
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Tabla 2. Matriz completa de correlaciones entre las variables consideradas en el estudio.

Variable |Lingiiistica| Légico- Espacial Inter- Intra- Naturalista | Aprendizaje
matematica personal personal auténomo
Linguistica 1,000 0,098 -0,110 —0,043 0,014 0,027 0,015
Légico- 0,098 1,000 0,126 —0,067 0,015 0,013 0,314
matematica
Espacial —0,110 0,126 1,000 —0,057 0,030 —0,206 0,131
Interpersonal —0,043 —0,067 —0,057 1,000 —0,014 —0,061 0,223
Intrapersonal 0,014 0,015 0,030 —0,014 1,000 —0,127 0,243
Naturalista 0,027 0,013 —0,206 —0,061 —-0,127 1,000 0,008
Aprendizaje 0,015 0,314 0,131 0,223 0,243 0,008 1,000
auténomo

Nota: Coeficiente de correlacién de Pearson.

La Figura 1 muestra la distribucién de los estudiantes en funcién de su nivel de inteligencia légico-
matematica y su desempeiio en estrategias de aprendizaje auténomo. La representacion grafica permite
observar una tendencia general de asociacién positiva entre ambas variables, lo que sugiere que los estudiantes
con mayores niveles de razonamiento analitico tienden a desarrollar con mayor facilidad procesos de planifi-
cacion y organizacion del aprendizaje. Este comportamiento puede interpretarse en el contexto de la formacién
en ingenieria, donde las habilidades de anilisis, estructuracién de problemas y razonamiento sistematico fa-
vorecen la adopcién de estrategias de estudio orientadas a la resolucién de tareas complejas y al aprendizaje
independiente.
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Fig. 1. Relacion entre la inteligencia légico-matematica y el aprendizaje auténomo.

La Figura 2 presenta la relaciéon entre la inteligencia intrapersonal y el nivel de aprendizaje auténomo en los
estudiantes evaluados. La distribucién de los datos evidencia una tendencia que sugiere que los estudiantes con
mayor capacidad de autoconocimiento y reflexién personal tienden a manifestar comportamientos asociados
con la autorregulacién del aprendizaje. Este patrén resulta consistente con los enfoques tedricos que vinculan
la inteligencia intrapersonal con procesos metacognitivos, tales como la autoevaluacién, el control del propio
progreso académico y la adaptacién de estrategias de estudio en funcién de las necesidades individuales.
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Fig. 2. Relacién entre la inteligencia intrapersonal y el aprendizaje auténomo.
Con el propésito de evaluar empiricamente la relacién entre las inteligencias mdltiples y el aprendizaje
auténomo, se formularon seis hipdtesis de investigacion que consideran cada dimensién de inteligencia como

posible variable explicativa del desarrollo de estrategias de aprendizaje auténomo en estudiantes de ingenieria.
La Tabla 3 presenta las hipdtesis planteadas junto con las pruebas estadisticas utilizadas para su contraste.

Tabla 3. Hipdtesis de investigacién y pruebas estadisticas.

Hipétesis | Descripciéon Tipo de prueba | Variable indepen- | Variable depen-
diente diente

H1 Existe relacién significativa entre la | Correlacién de | Inteligencia lingiiis- | Aprendizaje
inteligencia lingiiistica y el apren- | Pearson tica auténomo
dizaje auténomo en estudiantes de in-
genieria

H2 Existe relacién significativa entre la | Correlacién de | Inteligencia  légico- | Aprendizaje
inteligencia légico-matemética y el | Pearson matematica auténomo
aprendizaje auténomo

H3 Existe relacién significativa entre la | Correlacién de | Inteligencia espacial Aprendizaje
inteligencia espacial y el aprendizaje | Pearson auténomo
auténomo

H4 Existe relacién significativa entre la | Correlacién de | Inteligencia interper- | Aprendizaje
inteligencia interpersonal y el apren- | Pearson sonal auténomo
dizaje auténomo

H5 Existe relacién significativa entre la | Correlacién de | Inteligencia intraper- | Aprendizaje
inteligencia intrapersonal y el apren- | Pearson sonal auténomo
dizaje auténomo

H6 Existe relacién significativa entre la | Correlacién de | Inteligencia natural- | Aprendizaje
inteligencia naturalista y el apren- | Pearson ista auténomo
dizaje auténomo

Fuente: Elaboracién propia.
C. Modelo de regresion miiltiple

Para complementar el anélisis correlacional, se estimé un modelo de regresién lineal miltiple, con el fin
de analizar el efecto conjunto de las diferentes inteligencias sobre el aprendizaje auténomo. De esta manera,
el modelo estadistico se describe en (1) donde AA = Aprendizaje auténomo, IL = Inteligencia lingiiistica,
ILM = Inteligencia l6gico-matematica, |IE = Inteligencia espacial, lInter = Inteligencia interpersonal, lIntra =
Inteligencia intrapersonal, IN = Inteligencia naturalista, Sy = intercepto, 31 ... 8¢ = coeficientes del modelo,
€ = término de error.
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AA =By~ B1IL+ oI LM + B3IE + BylInter + BslIntra+ BgIN + ¢ (1)

Tabla 4. Modelo de regresiéon multiple

Variable Coeficiente § | Error estan- | t P
dar

Constante 0,84 0,31 2,71 0,008
Inteligencia lingiiistica 0,11 0,07 1,59 0,114
Inteligencia logico-matemdtica | 0,32 0,08 4,01 < 0,001
Inteligencia espacial 0,09 0,06 1,45 0,150
Inteligencia interpersonal 0,18 0,07 2,57 0,011
Inteligencia intrapersonal 0,29 0,07 3,84 < 0,001
Inteligencia naturalista 0,05 0,06 0,83 0,409

Fuente: Elaboracién propia.

El modelo de regresion miltiple permitié analizar el efecto simultaneo de las distintas inteligencias sobre
el aprendizaje auténomo. Los resultados indican que el conjunto de variables incluidas en el modelo explica
una proporcién considerable de la variabilidad observada en las estrategias de aprendizaje auténomo de los
estudiantes. Entre las variables analizadas, las dimensiones légico-matematica, intrapersonal e interpersonal
muestran contribuciones estadisticamente significativas dentro del modelo, lo que sugiere que estas capacidades
cognitivas y socioemocionales desempefian un papel relevante en el desarrollo de habilidades de autorregulacién
académica. En contraste, otras dimensiones como la inteligencia lingiiistica, espacial y naturalista no presentan
efectos significativos dentro del modelo global, lo que podria indicar que su influencia sobre el aprendizaje
auténomo se manifiesta de manera indirecta o en combinacién con otros factores educativos.

La Figura 3 presenta el modelo conceptual que orienta el anélisis empirico del estudio. En este modelo,
las diferentes dimensiones de las inteligencias mdltiples se consideran variables explicativas que pueden influir
en el desarrollo de estrategias de aprendizaje auténomo en estudiantes de ingenieria. La representacién grafica
sintetiza el enfoque analitico adoptado en la investigacion, en el cual se plantea que el aprendizaje auténomo
puede verse favorecido por la interaccion de diversas capacidades cognitivas y socioemocionales presentes en
los estudiantes.

MODELO CONCEPTUAL DE RELACION: INTELIGENCIAS MULTIPLES Y APRENDIZAJE AUTONOMO

Inteligencia
Légico-Matematica

APRENDIZAJE | | | A Wineceas
AUTONOMO )| Espacial

Inteligencia
Interpersonal |

lmgligenc-l-a
Intrapersonal |

Fig. 3. Modelo conceptual de relacién entre inteligencias multiples y aprendizaje auténomo.
D. Discusion

Los resultados de este estudio evidencian que algunas dimensiones de las inteligencias multiples se asocian
con el desarrollo de estrategias de aprendizaje auténomo en estudiantes de ingenieria. En particular, las
inteligencias légico-matematica, intrapersonal e interpersonal mostraron mayor relevancia dentro del modelo
explicativo, lo que sugiere que el aprendizaje auténomo depende no solo de habilidades analiticas, sino también
de capacidades relacionadas con la autorreflexion y la interaccién social.

La relacién observada entre la inteligencia légico-matematica y el aprendizaje auténomo resulta coherente
con la naturaleza de la formacién en ingenieria, caracterizada por procesos de razonamiento estructurado y
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resolucién de problemas. En este sentido, Felder y Brent sefialan que las diferencias cognitivas entre estudiantes
influyen en la forma en que abordan el aprendizaje y la resolucién de tareas en disciplinas técnicas [8].

Asimismo, la inteligencia intrapersonal mostré una influencia relevante en el desarrollo del aprendizaje
auténomo. Este resultado se relaciona con los planteamientos de la teoria del aprendizaje autorregulado, que
destaca el papel de la autorreflexién y el control metacognitivo en la gestién del aprendizaje [6]. Zimmerman
sostiene que la capacidad de evaluar el propio desempefio constituye un elemento central para la autorregulacién
académica [4].

Por otra parte, la inteligencia interpersonal también se asocia con el aprendizaje auténomo, lo que sugiere
que los procesos de interaccién social y colaboracién académica pueden favorecer la reflexién y el desarrollo
de estrategias de estudio mas efectivas [1].

En contraste, las inteligencias lingiiistica, espacial y naturalista no mostraron efectos significativos en
el modelo, lo que sugiere que su influencia podria depender de otros factores pedagdgicos o del contexto
educativo. Gardner sefiala que las distintas inteligencias interactian entre si y su desarrollo depende en gran
medida de las experiencias educativas de los estudiantes [3], [9].

Desde una perspectiva pedagogica, estos hallazgos resaltan la importancia de reconocer la diversidad
cognitiva en la educacién superior. Armstrong destaca que los enfoques basados en inteligencias miltiples
pueden favorecer ambientes de aprendizaje més inclusivos y adaptativos [11]. De manera similar, Prince sefiala
que las metodologias activas promueven la participacién estudiantil y fortalecen la autonomia en el aprendizaje
[12].

Los resultados sugieren que el aprendizaje auténomo en estudiantes de ingenieria se relaciona con una
combinacién de factores cognitivos y metacognitivos. En consecuencia, el disefio de estrategias pedagodgicas
que consideren esta diversidad de perfiles puede contribuir al fortalecimiento de la autorregulacién y al desarrollo
de competencias académicas en la educacién superior.

CONCLUSIONES

El presente estudio permitié analizar la relacién entre las inteligencias miltiples y las estrategias de apren-
dizaje auténomo en estudiantes de ingenieria, aportando evidencia empirica sobre la influencia de distintos
perfiles cognitivos en la gestién del aprendizaje en la educacién superior. Los resultados obtenidos muestran
que el aprendizaje auténomo se encuentra asociado principalmente con aquellas dimensiones de inteligencia
vinculadas con procesos analiticos, reflexivos y socioemocionales.

En particular, las inteligencias l6gico-matematica, intrapersonal e interpersonal demostraron tener una
mayor relevancia dentro del modelo explicativo, lo que sugiere que el desarrollo del aprendizaje auténomo
en estudiantes de ingenieria depende no solo de habilidades cognitivas relacionadas con el razonamiento y la
resolucién de problemas, sino también de capacidades asociadas con el autoconocimiento, la reflexién sobre el
propio aprendizaje y la interaccién con otros estudiantes. Estos hallazgos refuerzan la idea de que el aprendizaje
universitario constituye un proceso complejo que integra dimensiones cognitivas, metacognitivas y sociales.

Asimismo, los resultados del estudio destacan la importancia de considerar la diversidad de perfiles intelec-
tuales presentes en los estudiantes al disefiar estrategias pedagdgicas en la educacién superior. La identificacién
de las diferentes inteligencias puede contribuir a la implementacién de metodologias de ensefianza mas flex-
ibles y adaptativas, capaces de favorecer el desarrollo de estrategias de aprendizaje auténomo y mejorar la
experiencia educativa en programas de ingenieria.

Desde una perspectiva educativa, los hallazgos sugieren que las instituciones de educacién superior podrian
fortalecer el aprendizaje auténomo mediante la incorporacién de metodologias activas que promuevan la re-
flexion, la resolucién de problemas y el trabajo colaborativo. Estas estrategias no solo contribuyen al desarrollo
de competencias cognitivas, sino también al fortalecimiento de habilidades metacognitivas que permiten a los
estudiantes gestionar de manera mas efectiva su proceso de aprendizaje.

Finalmente, este estudio aporta evidencia que puede servir como base para futuras investigaciones orien-
tadas a profundizar en la relacién entre los perfiles cognitivos y los procesos de aprendizaje en la educacion
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superior. Investigaciones posteriores podrian explorar la influencia de otras variables pedagogicas, tales como
las metodologias de ensenanza, los entornos de aprendizaje digitales o los factores motivacionales, con el fin de
ampliar la comprensién de los mecanismos que favorecen el aprendizaje auténomo en estudiantes universitarios.
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Resumen. La inteligencia artificial ha transformado la educacién superior, generando oportunidades y desafios
en los procesos académicos. Este estudio analizé la relacion entre el uso de inteligencia artificial, la percepcién
de impacto educativo, las competencias digitales y la actitud tecnolégica en contextos universitarios. Se empled
un enfoque cuantitativo, con disefio no experimental, descriptivo-correlacional y transversal. La muestra estuvo
conformada por 210 participantes (estudiantes y docentes). Se utilizé un cuestionario de 28 items con escala
Likert, validado por expertos y con alta confiabilidad (« = 0.89). Los resultados evidenciaron relaciones
positivas y significativas entre el uso de inteligencia artificial y el impacto educativo (r = 0.68; p < 0.01),
asi como efectos relevantes de las competencias digitales y la actitud tecnolégica. El modelo de regresién
explic6 el 61 % de la varianza, concluyendo que la inteligencia artificial es un factor clave en la transformacién
universitaria, condicionado por variables individuales y tecnolégicas.

Palabras clave: inteligencia artificial, educacién universitaria, competencias digitales, impacto educativo,
transformacién digital, educacién superior.

Perspectives on University Education in Times of Artificial Intelligence: A Quantitative
Approach to Educational Impact, Digital Competencies, and Technological Attitude

Abstract. Artificial intelligence has transformed higher education, creating both opportunities and challenges
in academic processes. This study analyzed the relationship between the use of artificial intelligence, the
perception of educational impact, digital competencies, and technological attitude in university contexts. A
quantitative approach was employed, with a non-experimental, descriptive-correlational, and cross-sectional
design. The sample consisted of 210 participants (students and teachers). A 28-item Likert-scale questionnaire
was used, validated by experts and showing high reliability (o = 0.89). The results revealed positive and
significant relationships between the use of artificial intelligence and educational impact (r = 0.68; p <
0.01), as well as relevant effects of digital competencies and technological attitude. The regression model
explained 61% of the variance, leading to the conclusion that artificial intelligence is a key factor in university
transformation, conditioned by individual and technological variables.

Keywords: artificial intelligence, university education, digital competencies, educational impact, digital trans-
formation, higher education.
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I. INTRODUCCION

En las primeras décadas del siglo XXI, la educacién universitaria ha experimentado una transformacién
estructural impulsada por la acelerada evolucién de la inteligencia artificial (IA), configurdandose como uno de
los principales catalizadores de cambio en los sistemas educativos a nivel global. Diversos estudios recientes
evidencian que la adopcién de tecnologias basadas en IA no solo ha redefinido los procesos de ensenanza
y aprendizaje, sino que también ha reconfigurado los modelos institucionales, la gestién académica y las
dindmicas de produccién del conocimiento [1], [2]. En este contexto, la universidad contemporanea se enfrenta
al desafio de transitar desde modelos tradicionales hacia ecosistemas educativos inteligentes, caracterizados
por la automatizacién, la personalizacion del aprendizaje y la toma de decisiones basada en datos.

Desde una perspectiva cuantitativa, investigaciones empiricas muestran que la integraciéon de sistemas
de tutorfa inteligente y plataformas adaptativas puede reducir los tiempos de aprendizaje hasta en un 27 %,
evidenciando mejoras significativas en la eficiencia educativa y en el rendimiento académico de los estudiantes
[3]. Asimismo, encuestas recientes en contextos universitarios indican que aproximadamente el 90 % de los
estudiantes ya utilizan herramientas de inteligencia artificial generativa como apoyo en sus procesos formativos,
lo que refleja una adopcién masiva y una transformacién en los habitos de estudio y acceso al conocimiento
[4]. Estos datos sugieren que la IA no constituye una tendencia emergente, sino una realidad consolidada que
esta redefiniendo la experiencia universitaria a escala global.

En términos funcionales, la inteligencia artificial ha demostrado su capacidad para personalizar la en-
seflanza, optimizar los procesos de evaluaciéon y mejorar la eficiencia administrativa en las instituciones de
educacién superior [2], [5]. Herramientas como los sistemas de recomendacién académica, los asistentes
virtuales y los modelos predictivos permiten adaptar los contenidos a las necesidades individuales de los estu-
diantes, generando entornos de aprendizaje mas inclusivos y eficaces. Sin embargo, este avance tecnoldgico
también plantea desafios significativos relacionados con la ética, la privacidad de los datos, la integridad
académica y la formacién docente, aspectos que requieren una regulacién adecuada y un enfoque critico en
su implementacién [1], [6].

A nivel global, organismos internacionales como la UNESCO han subrayado la necesidad de desarrollar
marcos de competencias en inteligencia artificial que permitan a estudiantes y docentes comprender tanto el
potencial como los riesgos asociados a estas tecnologias, promoviendo una integracién equilibrada y responsable
en los sistemas educativos [7]. En paralelo, estudios recientes destacan que la incorporacién de la IA en la
educacion superior debe orientarse no solo hacia la eficiencia tecnoldgica, sino también hacia el fortalecimiento
del pensamiento critico, la creatividad y la capacidad de innovacién, evitando una dependencia excesiva de los
sistemas automatizados [6].

En este escenario, el andlisis de las perspectivas de la educacién universitaria en tiempos de inteligencia
artificial se configura como una linea de investigaciéon prioritaria, que exige una comprensién integral de
sus impactos pedagégicos, tecnoldgicos y sociales. Este estudio se propone examinar dichas transformaciones
desde un enfoque contemporaneo, identificando tendencias emergentes, oportunidades de innovacién y desafios
estructurales que definiran el futuro de la educacidén superior en un entorno cada vez mas digitalizado e
interconectado.

II. MARCO TEORICO

A.  Transformacion de la educacion universitaria en la era de la inteligencia artificial

La educacién universitaria ha experimentado histéricamente procesos de transformacién asociados a revolu-
ciones tecnoldgicas, sin embargo, la irrupcién de la inteligencia artificial (I1A) representa un punto de inflexién
sin precedentes debido a su capacidad para intervenir simultaneamente en los procesos cognitivos, pedagdgi-
cos y administrativos del sistema educativo. A diferencia de tecnologias previas, la 1A no solo actGia como
herramienta de apoyo, sino como un agente activo capaz de generar contenido, tomar decisiones y adap-
tarse dindmicamente a los usuarios, lo que redefine el rol de los actores educativos y la naturaleza misma del
aprendizaje [1], [2].

En este contexto, la universidad transita desde un modelo centrado en la transmisién de conocimiento hacia
un ecosistema inteligente basado en datos, donde el aprendizaje se configura como un proceso personalizado,
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continuo y mediado por algoritmos. Este cambio implica una reestructuracién de los paradigmas educativos
tradicionales, dando lugar a nuevas formas de interaccién entre estudiantes, docentes y sistemas tecnolégicos.
Diversos estudios han sefialado que esta transformacién no es homogénea, sino que depende de factores como
la infraestructura tecnoldgica, la cultura institucional y las competencias digitales de los actores involucrados,
lo que genera brechas significativas entre contextos educativos [3].

B. Inteligencia artificial y personalizacion del aprendizaje

Uno de los aportes mas relevantes de la IA en la educacién superior es su capacidad para personalizar
los procesos de ensenanza—aprendizaje. A través de sistemas de recomendacién, analitica de aprendizaje y
modelos predictivos, las plataformas educativas pueden adaptar contenidos, ritmos y estrategias pedagdgicas
en funcién de las caracteristicas individuales de cada estudiante. Este enfoque rompe con la légica homogénea
del aula tradicional, permitiendo atender la diversidad cognitiva y mejorar los resultados académicos [3], [5].

Desde una perspectiva cuantitativa, la personalizacion del aprendizaje ha mostrado impactos significativos
en la eficiencia educativa, evidenciandose mejoras en el rendimiento, la retencién del conocimiento y la mo-
tivacion estudiantil. Los sistemas de tutoria inteligente, por ejemplo, permiten identificar patrones de error,
anticipar dificultades y ofrecer retroalimentacién inmediata, lo que optimiza el proceso formativo. No obstante,
esta automatizacién también plantea interrogantes sobre la dependencia tecnolégica y la posible reduccién del
pensamiento critico si no se implementa de manera equilibrada [4].

C. Redefinicion del rol docente y nuevas competencias académicas

La incorporacién de la inteligencia artificial en la educacidén superior ha generado una redefinicién pro-
funda del rol docente, desplazidndolo de transmisor de conocimientos hacia facilitador, mediador y disefiador
de experiencias de aprendizaje. En este nuevo escenario, el docente no solo debe dominar los contenidos
disciplinares, sino también desarrollar competencias digitales avanzadas que le permitan integrar herramientas
de IA de manera critica y pedagdgicamente pertinente [2], [6].

Asimismo, la formacién universitaria debe orientarse hacia el desarrollo de competencias transversales
como el pensamiento critico, la resolucién de problemas complejos, la creatividad y la alfabetizacién digital.
Estas habilidades son fundamentales en un entorno donde la informacién es abundante y accesible, pero su
interpretacién y uso requieren criterios analiticos rigurosos. En consecuencia, la educacion superior enfrenta el
reto de equilibrar la incorporacién de tecnologias emergentes con la formacién integral del estudiante, evitando
una visién tecnocentrista del aprendizaje [7].

D. Implicaciones éticas, sociales y epistemoldgicas de la inteligencia artificial

El avance de la inteligencia artificial en la educacién universitaria también plantea desafios éticos y sociales
que requieren un analisis critico. Entre los principales aspectos se encuentran la privacidad de los datos, la
transparencia de los algoritmos, la equidad en el acceso a la tecnologia y la integridad académica. El uso de
sistemas automatizados para evaluar o generar contenido puede introducir sesgos y afectar la objetividad de
los procesos educativos si no se establecen mecanismos adecuados de regulacién y supervisién [1], [6].

Desde una perspectiva epistemolégica, la IA cuestiona las formas tradicionales de produccién y validacién
del conocimiento. La posibilidad de generar textos, resolver problemas complejos y simular procesos cognitivos
plantea interrogantes sobre la autoria, la originalidad y el papel del ser humano en la construccién del saber.
En este sentido, la educacién universitaria debe asumir un enfoque critico que no solo incorpore la tecnologia,
sino que también reflexione sobre sus implicaciones en la formacién del pensamiento y en la configuracién de
nuevas formas de conocimiento [2].

E. Tendencias emergentes y futuro de la educacion superior

Las tendencias actuales indican que la inteligencia artificial continuara consoliddndose como un eje central
en la transformacién de la educacion universitaria. Entre las principales proyecciones se encuentran el desarrollo
de universidades inteligentes, el uso de gemelos digitales educativos, la integracién de entornos inmersivos y
la expansién de modelos hibridos de aprendizaje que combinan presencialidad y virtualidad [5].
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No obstante, el futuro de la educacién superior no dependerd nicamente del avance tecnolégico, sino
de la capacidad de las instituciones para integrar la IA de manera estratégica, ética y contextualizada. Esto
implica disefnar politicas educativas, marcos regulatorios y modelos pedagdgicos que aprovechen el potencial de
la inteligencia artificial sin comprometer los principios fundamentales de la educacién, tales como la equidad,
la calidad y la formacién humanista. En consecuencia, la universidad del futuro se configura como un espacio
hibrido donde convergen tecnologia, conocimiento y valores, orientado hacia la formacién de profesionales
capaces de desenvolverse en entornos complejos y altamente digitalizados [7].

III. METODOLOGIA

El presente estudio se desarrollé6 bajo un enfoque cuantitativo, con un disefio no experimental, de tipo
descriptivo—correlacional y de corte transversal, orientado a analizar las perspectivas de la educacién universi-
taria en el contexto de la inteligencia artificial, considerando variables relacionadas con el uso de tecnologias
basadas en |A, la percepcién estudiantil y docente, y los efectos en el proceso de ensefianza—aprendizaje. Este
enfoque permitié identificar patrones, relaciones estadisticas y tendencias emergentes en entornos educativos
contemporaneos, sin manipulacién directa de las variables de estudio [1], [3].

El disefio no experimental se fundamentd en la observacién de fenémenos en su contexto natural, analizando
la interacciéon entre los actores educativos y las herramientas de inteligencia artificial en escenarios reales de
educacion superior. Asimismo, el caracter transversal del estudio implicé la recoleccién de datos en un dnico
momento temporal, lo que permitié obtener una visién actualizada del fendmeno analizado, en concordancia
con investigaciones recientes sobre transformacién digital en educacién [2].

A. Poblacion y muestra

La poblacién estuvo constituida por estudiantes y docentes de instituciones de educacién superior, pertenecientes

a diferentes areas del conocimiento, incluyendo ingenieria, ciencias sociales, ciencias de la salud y adminis-
tracién. Se consider6 una poblacién heterogénea con el fin de obtener una visién integral del impacto de la
inteligencia artificial en diversos contextos académicos.

La muestra fue seleccionada mediante un muestreo no probabilistico de tipo intencional, considerando
criterios de accesibilidad, uso previo de herramientas de inteligencia artificial y participacion activa en entornos
educativos digitales. La muestra final estuvo conformada por n = 210 participantes, de los cuales el 68 %
correspondi6 a estudiantes y el 32 % a docentes.

En términos demograficos, el 54 % de los participantes fueron mujeres y el 46 % hombres, con un rango
de edad comprendido entre 18 y 55 afios (M = 27,4; DE = 8,6). Asimismo, el 87 % reporté utilizar
herramientas de inteligencia artificial de forma frecuente en actividades académicas, lo que evidencia un alto
nivel de exposicién tecnolégica en la muestra analizada.

B. Variables de estudio

El estudio consideré un conjunto de variables estructuradas en tres dimensiones principales:

Uso de inteligencia artificial (Variable independiente): frecuencia de uso, tipo de herramientas utilizadas
(chatbots, generadores de texto, sistemas de recomendacién), y finalidad académica (investigacién, estudio,
produccién de contenido).

Percepcion de impacto educativo (Variable dependiente): mejora en el aprendizaje, eficiencia académica,
comprensién de contenidos, autonomia del estudiante.

Factores moderadores: competencias digitales, actitud hacia la tecnologia, y nivel de formacién académica.

Cada variable fue operacionalizada mediante indicadores medibles a través de escalas tipo Likert de cinco
puntos (1 = totalmente en desacuerdo, 5 = totalmente de acuerdo), lo que permitié cuantificar percepciones
y comportamientos asociados al uso de la inteligencia artificial en el entorno universitario.
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C. Instrumento de recoleccion de datos

Para la recoleccién de datos se disefié un cuestionario estructurado compuesto por 28 items, distribuidos
en las tres dimensiones del estudio. El instrumento fue validado mediante juicio de expertos, considerando
criterios de pertinencia, claridad y coherencia conceptual, con la participacién de tres especialistas en educacién
superior y tecnologias digitales.

Posteriormente, se realiz6 una prueba piloto con 30 participantes, lo que permitié ajustar la redaccién de
los items y evaluar la consistencia interna del instrumento. El anélisis de fiabilidad se llevé a cabo mediante el
coeficiente alfa de Cronbach, obteniéndose un valor de o« = 0.89, lo que indica un alto nivel de consistencia
interna y confiabilidad del instrumento.

La aplicacién del cuestionario se realizé a través de plataformas digitales, garantizando el anonimato de los
participantes y el cumplimiento de principios éticos relacionados con la confidencialidad y el consentimiento
informado.

D. Procedimiento

El proceso de recoleccién de datos se desarroll6 en tres fases. En la primera fase, se realizé la elaboracién
y validacién del instrumento, incluyendo la revisién por expertos y la prueba piloto. En la segunda fase,
se procedié a la aplicacién del cuestionario mediante medios digitales, distribuyéndose a través de correos
institucionales y plataformas académicas.

En la tercera fase, se llevd a cabo la depuracidén y organizaciéon de la base de datos, eliminando reg-
istros incompletos y verificando la consistencia de las respuestas. Finalmente, los datos fueron codificados y
preparados para su andlisis estadistico utilizando software especializado.

E. Andlisis estadistico

El anélisis de los datos se realizé mediante estadistica descriptiva e inferencial, utilizando software estadis-
tico (SPSS y R). En primer lugar, se calcularon medidas de tendencia central (media) y dispersién (desviacién
estandar) para describir el comportamiento de las variables.

Posteriormente, se aplicaron pruebas de correlacién de Pearson para identificar relaciones entre el uso de
inteligencia artificial y la percepcién de impacto educativo. Asimismo, se empleé un modelo de regresién lineal
multiple con el objetivo de determinar el grado de influencia de la variable independiente sobre la variable
dependiente, considerando los factores moderadores.

Para la validacién del modelo, se evaluaron supuestos estadisticos como normalidad, homocedasticidad
y ausencia de multicolinealidad, utilizando indicadores como el estadistico de Durbin—Watson y el factor de
inflacién de la varianza (VIF). El nivel de significancia estadistica se establecié en p < 0, 05.

Adicionalmente, se realizé un andlisis de confiabilidad y consistencia interna de las escalas, asi como un
andlisis factorial exploratorio para verificar la estructura dimensional del instrumento.

F Consideraciones éticas

El estudio se desarrollé respetando los principios éticos de la investigacion cientifica, garantizando la partici-
pacién voluntaria de los sujetos, el consentimiento informado y la confidencialidad de la informacién recopilada.
No se recolectaron datos personales sensibles, en concordancia con las recomendaciones metodolégicas para
estudios cuantitativos en entornos educativos.

IV. RESULTADOS

Los resultados se presentan en tres niveles: descriptivo, correlacional e inferencial, con el objetivo de analizar la
relacién entre el uso de inteligencia artificial y la percepcién de impacto educativo en la educacién universitaria.
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A.  Andlisis descriptivo

En primer lugar, se examinaron las estadisticas descriptivas de las variables principales del estudio, tal
como se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1. Estadisticos descriptivos de las variables.

Variable Media (M) Desv. Estandar
(DE)

Uso de inteligencia artificial 4,12 0,71

Percepcion de impacto educativo 4,05 0,68

Competencias digitales 3,88 0,74

Actitud hacia la tecnologia 4,21 0,65

Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados descriptivos evidenciaron niveles elevados en todas las variables analizadas. En particular,
el uso de inteligencia artificial presenté una media de 4,12 (DE = 0,71), lo que indica una alta frecuencia de
utilizacién en contextos académicos. De manera similar, la percepcion de impacto educativo mostré una media
de 4,05 (DE = 0,68), sugiriendo que los participantes perciben efectos positivos en su proceso de aprendizaje.

Asimismo, la actitud hacia la tecnologia alcanzé la media mas alta (M = 4,21), lo que refleja una disposicién
favorable hacia la incorporacién de herramientas digitales en la educacién superior. Estos resultados son
consistentes con tendencias recientes que evidencian una adopcién creciente de la inteligencia artificial en
entornos universitarios.

B. Auniilisis de correlacion

Posteriormente, se analizd la relacién entre las variables mediante el coeficiente de correlacion de Pearson
(Tabla 2). El anélisis de correlacién evidencié relaciones positivas y estadisticamente significativas entre todas
las variables del estudio (p < 0,01). En particular, se observé una correlacién fuerte entre el uso de inteligencia
artificial y la percepcién de impacto educativo (r = 0,68), lo que sugiere que un mayor uso de estas tecnologias
se asocia con una mejora percibida en los procesos de aprendizaje.

Asimismo, las competencias digitales y la actitud hacia la tecnologia mostraron correlaciones moderadas
con las variables principales, evidenciando su papel como factores relevantes en la adopcién y aprovechamiento
de la inteligencia artificial en el contexto universitario.

Tabla 2. Matriz de correlaciéon.

Variable 1 2 3 4

1. Uso de TA 1,00

2. Impacto educativo 0,68** 1,00

3. Competencias digitales 0,59** 0,63** 1,00

4. Actitud hacia la tecnologia 0.55** 0.60** 0,58%** 1,00

Fuente: Elaboracién propia.

C. Andlisis de regresion

Con el fin de determinar el grado de influencia del uso de inteligencia artificial sobre la percepcién de
impacto educativo, se aplicé un modelo de regresién lineal miltiple. El modelo de regresién explicé el 61 %
de la varianza en la percepcién de impacto educativo (R? = 0,61), lo que indica un alto poder explicativo. El
uso de inteligencia artificial se identificé como el predictor mis relevante (5 = 0,52; p < 0,001), evidenciando
su influencia significativa en la mejora percibida del aprendizaje.

Las competencias digitales (8 = 0,27; p < 0,001) y la actitud hacia la tecnologia (8 = 0,21; p =
0,001) también contribuyeron de manera significativa al modelo, lo que confirma la importancia de factores
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individuales en la efectividad del uso de la inteligencia artificial. El estadistico de Durbin—Watson (1,89) indicé
ausencia de autocorrelacién en los residuos, validando la consistencia del modelo.

Tabla 3. Modelo de regresion lineal multiple.

Variable independiente 153 t P

Uso de TA 0,52 8,41 < 0,001
Competencias digitales 0,27 4,12 < 0,001
Actitud hacia la tecnologia 0,21 3,45 0,001
R? = 0,61 R? ajustado = 0,59 Durbin—Watson = 1,89

Fuente: Elaboracién propia.

La Figura 1 permite visualizar de manera integrada la estructura relacional entre las variables analizadas,
evidenciando patrones de asociacién que dificilmente podrian apreciarse con la misma claridad en formatos
tabulares tradicionales. La representacion mediante un mapa de calor no solo facilita la identificacién de la
intensidad de las relaciones, sino que también aporta una lectura intuitiva del comportamiento conjunto de
los constructos evaluados, destacando la coherencia interna del modelo planteado.

En este sentido, la distribucién cromatica observada sugiere una tendencia consistente hacia asociaciones
positivas entre las variables, lo que refuerza la idea de que la incorporacién de la inteligencia artificial en
entornos universitarios no actta de manera aislada, sino en interaccién con factores individuales y contextuales.
La concentracién de tonalidades mas intensas en determinadas intersecciones refleja la existencia de vinculos
mas robustos, particularmente en aquellas dimensiones relacionadas con la experiencia tecnolégica y su impacto
en los procesos de aprendizaje.

Asimismo, la figura permite inferir que las variables consideradas no solo estan interrelacionadas, sino
que configuran un sistema dindmico en el que las competencias digitales y la disposicién hacia la tecnologia
desempeifian un papel articulador. Esta lectura visual complementa los resultados estadisticos y contribuye a
una comprensién mas profunda del fenédmeno estudiado, reforzando la validez interpretativa del modelo y su
pertinencia en el andlisis de la educacién universitaria en contextos mediados por inteligencia artificial.

UsodelA{ 1.00 068 1.00 el
0.6
=
Impacto educativo 0.68 1.00 0.59 e
0.5 O
)
2
04 3
Competencias digitales 1.00
0.3
Actitud tecnologica | 0.55 0.2

Uso de|A Impacto Competencias
educativo digitales

Fig. 1. Mapa de calor de correlaciones que muestran la relaciéon entre el uno de la inteligencia artificial,
el impacto educativo, las competencias digitales y la actitud hacia la tecnologia.
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D. Discusion de resultados

Los resultados obtenidos evidenciaron que el uso de inteligencia artificial se asocié de manera significativa
y positiva con la percepciéon de impacto educativo, lo que confirma que la integracién de estas tecnologias
en la educacién superior no solo estd transformando las dindmicas de ensefianza, sino también la forma en
que los estudiantes perciben su propio proceso de aprendizaje. Esta relacion, observada tanto en el anélisis
correlacional como en el modelo de regresion, se alinea con investigaciones previas que destacan el potencial
de la inteligencia artificial para mejorar la eficiencia del aprendizaje, la personalizacién de contenidos y la
autonomia del estudiante [3], [8].

En particular, la magnitud de la relacién encontrada sugiere que el uso de herramientas basadas en
inteligencia artificial no constituye Gnicamente un recurso complementario, sino un factor estructural en la
experiencia educativa contemporanea. Estudios recientes han sefalado que los sistemas de tutoria inteligente y
las plataformas adaptativas permiten optimizar los tiempos de aprendizaje y mejorar el rendimiento académico,
lo que coincide con la tendencia observada en los resultados del presente estudio [3], [9]. En este sentido,
la inteligencia artificial se posiciona como un elemento clave en la transicion hacia modelos educativos mas
flexibles, dinamicos y centrados en el estudiante.

Asimismo, las competencias digitales emergieron como un factor significativo dentro del modelo explicativo,
lo que refuerza la idea de que la efectividad del uso de la inteligencia artificial depende en gran medida de la
capacidad de los usuarios para interactuar criticamente con las tecnologias. Este hallazgo es consistente con
marcos internacionales que subrayan la necesidad de desarrollar habilidades digitales avanzadas como condicién
para una integracién efectiva de la inteligencia artificial en la educacién [7], [10]. De este modo, no basta
con la disponibilidad de herramientas tecnoldgicas, sino que resulta imprescindible fortalecer las capacidades
cognitivas y técnicas de los actores educativos.

Por otro lado, la actitud hacia la tecnologia mostré una influencia significativa, aunque moderada, lo que
sugiere que los factores actitudinales contintian desempefiando un papel relevante en los procesos de adopcién
tecnolégica. Este resultado coincide con modelos tedricos como el Technology Acceptance Model (TAM),
que plantean que la percepcién de utilidad y la facilidad de uso influyen directamente en la disposicién de los
usuarios hacia la tecnologia [11]. En consecuencia, la incorporacién de la inteligencia artificial en la educacién
superior debe considerar no solo aspectos técnicos, sino también dimensiones psicoldgicas y culturales.

Desde una perspectiva integradora, la visualizaciéon mediante el mapa de calor permitié identificar patrones
de asociacién coherentes entre las variables, evidenciando que el uso de inteligencia artificial, las competencias
digitales y la actitud tecnolégica conforman un sistema interdependiente que incide en la percepcién del
impacto educativo. Este enfoque sistémico es respaldado por estudios recientes que destacan la naturaleza
compleja y multidimensional de la transformacién digital en la educacién superior [2], [12].

No obstante, es importante sefalar que, si bien los resultados evidencian relaciones significativas, estos
deben interpretarse considerando las limitaciones propias de un disefio transversal, el cual no permite establecer
relaciones de causalidad. Investigaciones longitudinales han sefialado que el impacto de la inteligencia artificial
en la educacién puede variar en el tiempo, dependiendo de factores como la evolucién tecnoldgica, la adaptacién
institucional y los cambios en los modelos pedagégicos [13]. Por tanto, se recomienda que futuros estudios
profundicen en estas dindmicas mediante enfoques longitudinales o experimentales.

Adicionalmente, el alto nivel de adopcién de herramientas de inteligencia artificial observado en la mues-
tra coincide con tendencias globales que evidencian una rapida incorporacién de tecnologias generativas en
contextos académicos. Sin embargo, diversos autores advierten que esta adopcién acelerada también plantea
desafios relacionados con la integridad académica, la dependencia tecnolégica y la calidad del aprendizaje,
aspectos que requieren una regulacién adecuada y una reflexi6n critica desde la educacién superior [6], [14].

Finalmente, los resultados del presente estudio contribuyen a la literatura existente al ofrecer evidencia em-
pirica sobre la interaccion entre variables tecnolégicas, cognitivas y actitudinales en el contexto de la educacion
universitaria mediada por inteligencia artificial. En concordancia con investigaciones recientes, se confirma que
la transformacién educativa no depende exclusivamente de la incorporacién de tecnologias avanzadas, sino de
la capacidad de las instituciones para integrarlas de manera estratégica, ética y pedagdgicamente pertinente
[1], [15]. En este sentido, la educacién superior se enfrenta al reto de construir modelos formativos que no
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solo incorporen la inteligencia artificial, sino que también promuevan el desarrollo de competencias criticas que
permitan a los estudiantes desenvolverse en entornos altamente digitalizados.

E. Limitaciones del estudio

El presente estudio presentd algunas limitaciones que deben ser consideradas para una adecuada inter-
pretacién de los resultados. En primer lugar, el disefio no experimental y de corte transversal impidié establecer
relaciones de causalidad entre las variables analizadas, limitando el alcance de las inferencias a asociaciones
estadisticas. Si bien los resultados evidenciaron relaciones significativas entre el uso de inteligencia artificial y
la percepcién de impacto educativo, no es posible afirmar con certeza la direccién causal de dichas relaciones,
lo que sugiere la necesidad de estudios longitudinales o experimentales en futuras investigaciones.

En segundo lugar, el uso de un muestreo no probabilistico de tipo intencional restringié la generalizacién de
los resultados a otras poblaciones universitarias. Aunque la muestra incluyd participantes de diversas areas del
conocimiento, la seleccion basada en accesibilidad y uso previo de herramientas de inteligencia artificial pudo
haber introducido sesgos relacionados con la familiaridad tecnolégica de los sujetos, lo que podria sobreestimar
los efectos observados.

Asimismo, la recoleccién de datos mediante cuestionarios autoinformados implicé la posibilidad de sesgos
de deseabilidad social y percepcidn subjetiva. Las variables analizadas se basaron en la valoracién individual de
los participantes, lo que, si bien es pertinente para estudiar percepciones, puede no reflejar con total precisién
el impacto real de la inteligencia artificial en el rendimiento académico o en los procesos de aprendizaje.

Por otra parte, el estudio no considerdé variables contextuales mas amplias, como la calidad de la in-
fraestructura tecnoldgica institucional, las politicas educativas o las diferencias socioculturales entre contextos
geogréficos, factores que podrian influir de manera significativa en la adopcién y efectividad de la inteligencia
artificial en la educacién superior.

Finalmente, aunque el modelo estadistico presenté un adecuado nivel de ajuste, no se exploraron modelos
méas complejos, como anélisis estructurales o enfoques longitudinales, que podrian ofrecer una comprensién
méas profunda de las relaciones entre las variables. En este sentido, futuras investigaciones podrian incorporar
modelos de ecuaciones estructurales o analisis multivariados avanzados para ampliar la capacidad explicativa
del fendmeno estudiado.

CONCLUSIONES

Los resultados del presente estudio permitieron confirmar que la inteligencia artificial se ha consolidado
como un elemento central en la transformacion de la educacion universitaria contemporanea, evidenciandose su
influencia significativa en la percepcién del impacto educativo por parte de estudiantes y docentes. La relacién
positiva encontrada entre el uso de herramientas basadas en inteligencia artificial y la mejora percibida en
los procesos de aprendizaje sugiere que estas tecnologias no solo optimizan la eficiencia académica, sino que
también reconfiguran las dindmicas de interaccién con el conocimiento.

Asimismo, se evidencié que la efectividad de la inteligencia artificial en la educacién superior no depende
exclusivamente de su disponibilidad, sino de la interaccién con factores individuales como las competencias
digitales y la actitud hacia la tecnologia. En este sentido, el estudio reafirma que la transformacién educativa
mediada por inteligencia artificial es un fenémeno multidimensional, en el que convergen variables tecnolégicas,
cognitivas y actitudinales.

Desde una perspectiva tedrica, los hallazgos contribuyen a la comprension del papel de la inteligencia
artificial como un agente transformador en los sistemas educativos, superando la visién instrumental de la
tecnologia para situarla como un componente estructural en la configuraciéon de nuevos modelos pedagdgicos.
La evidencia empitica obtenida respalda la necesidad de replantear los enfoques tradicionales de ensefianza,
orientandolos hacia esquemas mas flexibles, personalizados y basados en datos.

En términos practicos, los resultados sugieren que las instituciones de educacién superior deben no solo
incorporar herramientas de inteligencia artificial, sino también disefar estrategias formativas orientadas al
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desarrollo de competencias digitales criticas y a la promocién de una cultura tecnoldgica responsable. Esto
implica la formacién continua del profesorado, la actualizacién de los planes de estudio y la implementacién
de politicas educativas que regulen el uso ético y efectivo de la inteligencia artificial.

Finalmente, el estudio abre nuevas lineas de investigacion relacionadas con el anélisis longitudinal del
impacto de la inteligencia artificial en la educacién, la evaluacién de modelos pedagdgicos hibridos y el de-
sarrollo de marcos tedricos que integren dimensiones tecnoldgicas, sociales y éticas. En un contexto global
caracterizado por la acelerada digitalizacién, la educacién universitaria se enfrenta al desafio de evolucionar
hacia modelos inteligentes que no solo incorporen la tecnologia, sino que también fortalezcan la capacidad
critica, la creatividad y la autonomia de los estudiantes.
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Resumen. El presente estudio analizé la relacién entre la dependencia de herramientas de inteligencia ar-
tificial y la profundidad del aprendizaje en estudiantes universitarios, considerando el papel mediador de la
autorregulacién académica. Se adoptd un enfoque cuantitativo con disefio no experimental, transversal y
alcance explicativo, trabajando con una muestra de 210 estudiantes de educacién superior. Los resultados
evidenciaron una relacidon negativa moderada entre la dependencia de inteligencia artificial y la profundidad del
aprendizaje, asi como una relacién positiva significativa entre la autorregulaciéon académica y el aprendizaje
profundo. Asimismo, se confirmé el efecto mediador de la autorregulacién, indicando que su nivel condiciona la
forma en que los estudiantes utilizan estas tecnologias. Se concluye que el impacto de la inteligencia artificial
en el aprendizaje no es determinista, sino que depende de las competencias metacognitivas del estudiante, lo
que plantea la necesidad de fortalecer estrategias educativas orientadas a un uso critico y reflexivo de estas
herramientas.

Palabras clave: inteligencia artificial, aprendizaje profundo, autorregulacién académica, educacién superior,
dependencia tecnoldgica.

Dependence on Artificial Intelligence Tools and Its Impact on the Depth of Learning in
University Students: An Analysis from the Perspective of Academic Self-Regulation

Abstract. This study analyzed the relationship between dependence on artificial intelligence tools and the
depth of learning in university students, considering the mediating role of academic self-regulation. A quantita-
tive approach was adopted with a non-experimental, cross-sectional design and an explanatory scope, working
with a sample of 210 higher education students. The results revealed a moderate negative relationship between
dependence on artificial intelligence and depth of learning, as well as a significant positive relationship between
academic self-regulation and deep learning. Likewise, the mediating effect of self-regulation was confirmed,
indicating that its level conditions the way students use these technologies. It is concluded that the impact
of artificial intelligence on learning is not deterministic, but rather depends on the student’s metacognitive
competencies, which raises the need to strengthen educational strategies aimed at a critical and reflective use
of these tools.

Keywords: artificial intelligence, deep learning, academic self-regulation, higher education, technological
dependence.
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I. INTRODUCCION

La incorporacién de la inteligencia artificial (IA) en la educacién superior ha generado una transformacién
significativa en las dindmicas de ensefianza y aprendizaje, particularmente a partir del desarrollo de herramien-
tas generativas capaces de producir texto, resolver problemas y asistir en tareas académicas complejas en
tiempo real. Estas tecnologias han ampliado las posibilidades de acceso al conocimiento, favoreciendo la per-
sonalizacién del aprendizaje y la eficiencia en la ejecucién de actividades académicas [1], [2]. Sin embargo,
su uso intensivo también ha suscitado un creciente interés en la comunidad cientifica debido a sus posibles
efectos sobre la calidad del aprendizaje, especialmente en relacién con la profundidad cognitiva y el desarrollo
del pensamiento critico en estudiantes universitarios.

En este contexto, diversos estudios han sefalado que la facilidad de acceso a respuestas automatizadas
puede fomentar enfoques de aprendizaje superficial, caracterizados por la memorizacién mecénica y la escasa
elaboracién conceptual, en contraste con enfoques profundos orientados a la comprensién, integraciéon y apli-
cacién del conocimiento [3], [4]. La disponibilidad de sistemas como ChatGPT introduce el riesgo de que
los estudiantes deleguen procesos cognitivos esenciales, como el anélisis, la sintesis y la argumentacién, en
herramientas externas, lo que podria afectar la consolidacién de aprendizajes significativos y duraderos [5],
[6]. No obstante, la literatura también reconoce que estos efectos no son intrinsecos a la tecnologia, sino que
dependen de la forma en que esta es utilizada dentro del proceso educativo.

Desde una perspectiva tedrica, la autorregulacion académica se presenta como un constructo clave para
comprender esta probleméatica. De acuerdo con Zimmerman, el aprendizaje autorregulado implica procesos
activos de planificaciéon, monitoreo y evaluacioén del propio desempefio, lo que permite al estudiante gestionar
de manera consciente sus estrategias cognitivas y metacognitivas [7]. En entornos mediados por inteligencia
artificial, estas competencias adquieren una relevancia aiin mayor, ya que el estudiante debe ser capaz de
utilizar la tecnologia de forma critica, evitando una dependencia excesiva que limite su implicacién cognitiva
[8], [9]. En este sentido, la autorregulacién no solo influye en el rendimiento académico, sino que también
determina la calidad del aprendizaje alcanzado.

Adicionalmente, la teoria social cognitiva aporta un marco explicativo complementario al destacar el papel
de la autoeficacia en la conducta académica. Bandura sostiene que las creencias sobre la propia capacidad
influyen en el nivel de esfuerzo, persistencia y eleccién de estrategias frente a las tareas [10]. Asi, estudiantes con
baja autoeficacia podrian recurrir con mayor frecuencia a herramientas de A como mecanismo compensatorio,
incrementando su dependencia y reduciendo su participacién activa en el proceso de aprendizaje.

En consecuencia, el anélisis de la relacién entre dependencia de herramientas de inteligencia artificial y
profundidad del aprendizaje requiere integrar enfoques provenientes de la psicologia educativa, la teoria del
aprendizaje y los estudios sobre tecnologia educativa. El presente estudio se orienta a examinar cémo el uso de
estas herramientas influye en la profundidad del aprendizaje en estudiantes universitarios, considerando el papel
mediador de la autorregulacién académica, con el fin de aportar evidencia relevante para el disefio de estrategias
pedagdgicas que promuevan un uso critico, reflexivo y cognitivamente enriquecedor de la inteligencia artificial
en contextos educativos contemporaneos.

II. MARCO TEORICO

La expansién de la inteligencia artificial generativa en la educacién superior ha modificado de manera
sustancial la forma en que los estudiantes acceden a la informacién, producen textos, resuelven problemas
y organizan sus tareas académicas. A diferencia de tecnologias educativas previas, estas herramientas no
solo facilitan el acceso a contenidos, sino que también generan respuestas, sintetizan informacién, proponen
estructuras argumentativas y ofrecen apoyo inmediato en actividades tradicionalmente asociadas al esfuerzo
cognitivo individual. Este cambio ha abierto oportunidades pedagdgicas relevantes, pero también ha intensi-
ficado las preocupaciones sobre la autenticidad del aprendizaje, la pérdida de esfuerzo intelectual y la posible
sustitucién de procesos de razonamiento por respuestas automatizadas [9], [11].

En este contexto, la IA no debe entenderse (nicamente como un recurso instrumental, sino como un
agente que reconfigura la relacién entre estudiante, conocimiento y tarea académica. Desde una perspectiva
educativa, ello obliga a examinar no solo la utilidad de la herramienta, sino también las condiciones bajo las
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cuales su uso favorece o debilita la comprensién profunda. La preocupacién central no radica en la existencia
de la tecnologia en si misma, sino en el grado en que el estudiante delega en ella procesos como la blsqueda
analitica, la comparacién de fuentes, la elaboracién conceptual y la autorrevisién académica [9], [11].

A. Dependencia de herramientas de inteligencia artificial y externalizacién cognitiva

Uno de los conceptos mas relevantes para este tema es la dependencia tecnolégica, entendida como la
tendencia a recurrir de manera reiterada y creciente a sistemas externos para ejecutar tareas que antes requerian
elaboracién intelectual propia. En el caso de la |A generativa, esta dependencia puede expresarse cuando el
estudiante deja de usar la herramienta como apoyo y comienza a convertirla en sustituto de procesos esenciales
del aprendizaje, como interpretar, argumentar, resumir criticamente o construir respuestas originales. Estudios
recientes muestran que la dependencia no es homogénea, sino que adopta perfiles diversos, desde usos limitados
para busqueda o retroalimentacién hasta formas de delegacién directa de tareas académicas completas [7].

Este fendmeno puede explicarse a la luz de la teoria de la externalizacién cognitiva o cognitive offloading,
seglin la cual los individuos descargan parte del procesamiento mental en herramientas externas para reducir
demanda cognitiva. En términos funcionales, ello puede ser (til cuando libera recursos para tareas de mayor
complejidad; sin embargo, en contextos educativos también puede reducir las oportunidades de consolidacién
conceptual, especialmente si la herramienta reemplaza actividades necesarias para la formacién de esquemas,
la elaboracién de inferencias y la memoria significativa [6]. La preocupacién tedrica, por tanto, no es que el
estudiante use apoyo externo, sino que lo haga sin una mediacién reflexiva que preserve el trabajo cognitivo
central del aprendizaje universitario [6], [8].

B.  Profundidad del aprendizaje: enfoques profundo y superficial

La categoria de profundidad del aprendizaje encuentra uno de sus principales fundamentos en los trabajos
de Marton y S&lj6 [4], quienes distinguieron entre enfoques profundos y superficiales del aprendizaje. El enfoque
profundo se caracteriza por la intencién de comprender, relacionar ideas, identificar principios subyacentes y
construir significado; en cambio, el enfoque superficial se orienta a la reproduccién mecénica de informacién,
la memorizacién fragmentada y el cumplimiento minimo de la tarea. Esta distincién resulta especialmente
pertinente en el estudio del uso de IA, pues la disponibilidad de respuestas inmediatas puede favorecer la ilusién
de comprensién sin que exista necesariamente procesamiento conceptual genuino [4].

A esta base se suma la propuesta de Biggs sobre el alineamiento constructivo, segtin la cual el aprendizaje
universitario de calidad exige coherencia entre resultados esperados, actividades de aprendizaje y evaluacién.
Desde esta perspectiva, la profundidad del aprendizaje no depende solo de la motivacién individual, sino
también del modo en que el entorno formativo exige comprensién, andlisis y transferencia. Si las tareas
académicas pueden resolverse mediante respuestas generadas automaticamente y las evaluaciones premian
la reproduccién antes que la elaboracién, aumenta la probabilidad de que el estudiante adopte un enfoque
superficial, incluso cuando dispone de recursos tecnoldgicos sofisticados [5].

En consecuencia, analizar el impacto de la dependencia de IA sobre la profundidad del aprendizaje implica
valorar si el estudiante sigue realizando operaciones cognitivas de orden superior, analizar, evaluar, integrar
y argumentar, o si, por el contrario, desplaza estas operaciones hacia la herramienta. En este punto, la
profundidad del aprendizaje se vincula también con el desarrollo de habilidades de pensamiento de orden
superior, indispensables en la formacién universitaria contemporanea [5], [8].

C. Autorregulacion académica como eje explicativo central

La autorregulacién del aprendizaje constituye el marco tedrico més sélido para comprender por qué algunos
estudiantes utilizan la inteligencia artificial como apoyo estratégico, mientras otros desarrollan formas de
dependencia que empobrecen su aprendizaje. Zimmerman define la autorregulacién como un proceso activo
mediante el cual los estudiantes planifican, monitorean y evalGan su propio aprendizaje. Su modelo plantea
tres fases ciclicas: anticipacion o forethought, ejecucién o performance y autorreflexién o self-reflection [1]. En
la primera, el estudiante establece metas y planifica estrategias; en la segunda, controla su atencién, monitorea
su progreso y ajusta su desempefio; en la tercera, evalla resultados y redefine sus acciones futuras [1].
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La relevancia de esta teoria para el presente tema es directa. Un estudiante con adecuada autorregulacién
no usa la IA de forma pasiva ni indiscriminada, sino que delimita su funcién dentro del proceso de aprendizaje:
consulta, contrasta, verifica, corrige y decide. En cambio, cuando la autorregulacién es débil, la herramienta
puede convertirse en un atajo permanente que reduce la implicaciéon cognitiva y favorece la dependencia. Por
ello, la autorregulacién académica no solo opera como variable psicoldgica de interés, sino como posible factor
mediador o moderador entre el uso de |A y la profundidad del aprendizaje [1], [3], [8].

Ademis, la literatura ha mostrado que la autorregulacién no se limita a la gestién conductual del estudio,
sino que involucra componentes motivacionales y metacognitivos. Pintrich y De Groot mostraron que el
desempefio académico se relaciona con componentes motivacionales y de aprendizaje autorregulado, mientras
que la tradicién de Zimmerman subraya el papel de metas, monitoreo y autorreaccién en el progreso académico
[1], [3]. En escenarios mediados por IA, estas dimensiones adquieren mayor importancia porque el estudiante
necesita discernir cuando la herramienta amplia su pensamiento y cuando lo reemplaza [1], [3].

D. Teoria social cognitiva y autoeficacia académica

La autorregulacion académica se articula estrechamente con la teoria social cognitiva de Bandura, es-
pecialmente con el constructo de autoeficacia. La autoeficacia se refiere a la creencia del individuo en su
capacidad para organizar y ejecutar acciones orientadas al logro de un desempefio especifico [2]. En el dmbito
académico, esta creencia influye en la eleccion de tareas, el esfuerzo, la persistencia y la calidad de las estrate-
gias empleadas. Cuando el estudiante confia en su capacidad para comprender, escribir, resolver problemas o
argumentar, es méas probable que se involucre activamente en el proceso de aprendizaje; cuando dicha confi-
anza es baja, puede tender a evitar el esfuerzo y a depender mas intensamente de apoyos externos [2], [12].

Este punto es crucial para el estudio del uso de IA. Una dependencia excesiva de herramientas inteligentes
puede reflejar no solo comodidad tecnolégica, sino también inseguridad académica. El estudiante que percibe
insuficiente capacidad para desarrollar una tarea por si mismo puede apoyarse en la IA no como complemento,
sino como mecanismo compensatorio. De este modo, la autoeficacia académica puede ayudar a explicar por
qué el uso de una misma herramienta genera trayectorias formativas distintas: en algunos casos fortalece el
aprendizaje, y en otros lo debilita [2], [12].

E. Carga cognitiva y riesgos de sustitucion del procesamiento intelectual

La teoria de la carga cognitiva propuesta por Sweller ofrece otro fundamento importante para este tema.
Esta teoria sostiene que el aprendizaje depende de cémo se distribuyen los recursos limitados de la memoria
de trabajo durante la resolucién de tareas. Sweller advirtié que ciertos modos de resolver problemas pueden
consumir tanta capacidad de procesamiento que interfieren con la adquisicion de esquemas duraderos [6].
Aplicado al uso de |IA, este marco permite una doble lectura: por un lado, la herramienta puede reducir carga
innecesaria y facilitar el acceso inicial a una tarea; por otro, si elimina por completo el esfuerzo de anilisis,
comparacién y construccién, también puede limitar la formacién de estructuras cognitivas estables [6].

Por ello, el problema no es simplemente “usar IA”, sino cdémo se integra la IA en el recorrido cognitivo
del estudiante. Si la tecnologia se inserta como apoyo para clarificar, guiar o retroalimentar, puede favorecer
el aprendizaje. Pero si aparece en la fase central de resolucién sustituyendo la elaboracién del estudiante,
entonces puede obstaculizar la comprensién profunda. Esta tensién ha sido observada en investigaciones
recientes, donde los modelos guiados de uso de ChatGPT mostraron mejores resultados en autorregulacion,
pensamiento de orden superior y construccién de conocimiento que los usos tradicionales no guiados [8].

F.  Evidencia reciente sobre ChatGPT, dependencia y aprendizaje universitario

La investigacion contemporanea ya ofrece indicios claros de que el uso estudiantil de herramientas como
ChatGPT no sigue un patrdn dnico. Stojanov, Liu y Koh [7] identificaron perfiles diferenciados de dependencia:
algunos estudiantes recurren a la IA para planificacién, retroalimentacién o bisqueda de informacién, mientras
otros la emplean para redactar tareas completas o delegar el trabajo académico. Esta heterogeneidad es
tedricamente relevante porque sugiere que el impacto de la IA sobre la profundidad del aprendizaje no puede
analizarse solo desde la frecuencia de uso, sino desde la finalidad pedagégica del uso [7].
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De forma complementaria, Lee et al. demostraron que un uso guiado de ChatGPT, basado en exigir al
estudiante una elaboracién inicial antes de consultar la herramienta, mejora la autorregulacién, las habilidades
de pensamiento de orden superior y la construccién de conocimiento frente al uso convencional del sistema [8].
Este hallazgo respalda la idea de que la IA no tiene un efecto lineal ni intrinsecamente negativo o positivo; sus
resultados dependen del disefio pedagdgico, de la calidad de la mediacién y del grado de agencia que conserva
el estudiante durante la tarea [8].

G. Referentes normativos y éticos aplicables al uso de IA en educacién

En cuanto al plano normativo, todavia no existe una ley educativa universal especifica que regule de manera
homogénea el uso de |IA generativa en la educacién superior; sin embargo, si existen marcos internacionales
de referencia que resultan plenamente pertinentes para este tema. La UNESCO, en su Recommendation
on the Ethics of Artificial Intelligence, establece como principios centrales la dignidad humana, la equidad, la
transparencia, la justicia y la supervisién humana de los sistemas de |A [10]. Estos principios son especialmente
relevantes en el ambito universitario porque el aprendizaje no puede reducirse a un proceso automatizado sin
mediacién ética y pedagdgica [10].

Asimismo, la Guidance for Generative Al in Education and Research de la UNESCO subraya que la 1A
generativa debe integrarse con visién centrada en el ser humano y con salvaguardas relacionadas con calidad,
sesgos, proteccién de datos, integridad académica y desarrollo de capacidades criticas [9]. Por su parte, la
OCDE ha mostrado que, hasta fechas recientes, la mayoria de paises avanzan mas mediante orientaciones y
guias no vinculantes que mediante regulacién estricta, lo que traslada a las universidades una gran respon-

sabilidad en la definicién de politicas internas sobre uso pedagégico, transparencia, evaluacién e integridad
[11].

En consecuencia, el estudio de la dependencia de herramientas de IA no solo es un asunto cognitivo o
didactico, sino también ético e institucional. El uso indiscriminado de estas tecnologias puede comprometer
la autoria intelectual, la autenticidad del desempefio académico y la equidad entre estudiantes con distintos
niveles de alfabetizacién digital. Por ello, cualquier anélisis serio del tema debe situarse en la convergencia
entre aprendizaje, autorregulacién, integridad académica y gobernanza tecnolégica [9], [10], [11].

A partir de lo expuesto, el tema puede comprenderse mediante una articulacién de cinco ejes: primero,
la distincién entre aprendizaje profundo y superficial [4], [5]; segundo, la autorregulacién académica como
proceso de planificacién, control y reflexién [1], [3]; tercero, la autoeficacia como base motivacional del
esfuerzo intelectual [2], [12]; cuarto, la carga cognitiva y la externalizacién del procesamiento en herramientas
tecnolégicas [6]; y quinto, los marcos éticos e institucionales que orientan el uso responsable de la IA en
educacién [9], [10], [11].

Desde esta légica, la dependencia de herramientas de inteligencia artificial puede conceptualizarse como
una condicién que tiende a debilitar la profundidad del aprendizaje cuando reduce la implicaciéon cognitiva
del estudiante; no obstante, dicho efecto no es automatico, pues depende del nivel de autorregulacién, de la
autoeficacia, del disefio de las tareas y del tipo de mediacién pedagdgica implementada. En consecuencia,
la autorregulaciéon académica emerge como el constructo central para explicar por qué la IA, en unos casos,
amplifica el aprendizaje y, en otros, lo superficializa.

III. METODOLOGIA

El estudio se desarrollé bajo un enfoque cuantitativo de tipo correlacional-explicativo, orientado a analizar
la relacion entre la dependencia de herramientas de inteligencia artificial, la autorregulacién académica y la
profundidad del aprendizaje en estudiantes universitarios. Se adoptd un disefio no experimental, transversal,
dado que las variables fueron observadas en su contexto natural sin manipulacién deliberada. Adicionalmente,
el estudio incorporé un componente analitico avanzado mediante la estimacién de un modelo de regresién
multiple jerdrquica, complementado con un anélisis de mediacién, con el fin de identificar no solo relaciones
directas, sino también mecanismos explicativos subyacentes entre las variables.
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A. Poblacién y muestra

La poblacién estuvo conformada por estudiantes de educacién superior. Se trabajé con una muestra de 210
estudiantes, seleccionados mediante muestreo no probabilistico por conveniencia, considerando como criterio
de inclusién el uso frecuente de herramientas de inteligencia artificial en actividades académicas.

Por otra parte, se definieron tres variables principales:

Variable independiente: Dependencia de herramientas de inteligencia artificial (uso automatizado, dele-
gacién de tareas, frecuencia de uso, nivel de autonomia reducida).

Variable dependiente: Profundidad del aprendizaje (procesamiento profundo vs superficial, integracién
conceptual, pensamiento critico).

Variable mediadora: Autorregulacién académica (planificacién, monitoreo, control metacognitivo, autor-
reflexion).

La recoleccién de datos se realizd mediante un cuestionario estructurado con escala tipo Likert de cinco
puntos. Las dimensiones evaluadas incluyeron:

= Dependencia de |A: delegacidén cognitiva, automatizacién de tareas.
» Autorregulacién: planificaciéon, monitoreo, control metacognitivo.

= Profundidad del aprendizaje: procesamiento profundo y superficial.

Los instrumentos fueron sometidos a validacion de contenido mediante juicio de expertos y a una prueba
piloto. La consistencia interna fue evaluada mediante el coeficiente Alpha de Cronbach.

B. Procedimiento de recoleccion de datos

La recoleccién de datos se realizd6 mediante un cuestionario digital distribuido a través de plataformas
académicas institucionales y redes universitarias. La participacién fue voluntaria y anénima, garantizando la
confidencialidad de la informacién conforme a principios éticos de investigacién. Se incluyd un filtro inicial
para verificar el uso real de herramientas de IA, evitando sesgos derivados de respuestas de participantes sin
experiencia en el fendmeno estudiado.

C. Anilisis estadistico

El analisis estadistico se desarrollé en cuatro etapas:

1. Anilisis descriptivo (media y desviacién estandar).

2. Anilisis de fiabilidad (Alpha de Cronbach).

3. Correlacién de Pearson para evaluar relaciones entre variables.

4. Regresion lineal miltiple para estimar la capacidad predictiva de la dependencia de IA y la autorregu-
lacién sobre la profundidad del aprendizaje.

Adicionalmente, se realizé un anilisis interpretativo del posible efecto mediador de la autorregulacién
académica, considerando la variacién en los coeficientes de regresidon entre modelos.

El estudio respet6 los principios de confidencialidad, anonimato y consentimiento informado. No se recolec-
taron datos personales sensibles, en concordancia con normativas internacionales sobre investigacion educativa
y proteccién de datos.
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Se observé que la dependencia de herramientas de inteligencia artificial presenté una media moderada-
mente alta, lo que indica un uso frecuente con tendencias hacia la delegacion cognitiva. En contraste, la
autorregulacién académica mostré niveles intermedios, sugiriendo que no todos los estudiantes gestionan de
manera estratégica su aprendizaje (Tabla 1). Por su parte, la profundidad del aprendizaje evidencié valores
heterogéneos, con una ligera inclinacién hacia enfoques superficiales. Este patrén inicial sugiere una posi-
ble tensién entre el uso intensivo de IA y la calidad del procesamiento cognitivo, lo cual justifica el analisis
inferencial posterior.

Tabla 1. Estadisticos descriptivos.

Variable Media Desv. Estan- | Minimo Maximo
dar

Dependencia de TA 3.78 0.64 2.10 4.90

Autorregulacién académica 3.21 0.58 2.00 4.60

Profundidad del aprendizaje 3.05 0.62 1.90 4.50

Fuente: Elaboracién propia.

Los instrumentos utilizados mostraron adecuados niveles de consistencia interna. La escala de autorregu-
lacién present6 el mayor nivel de fiabilidad, lo que refuerza su solidez como variable mediadora. La escala de
dependencia de IA también alcanzé valores aceptables, evidenciando coherencia en la medicién del constructo
emergente.

Tabla 2. Fiabilidad (Alpha de Cronbach).

Variable Alpha de Cronbach
Dependencia de TA 0.82
Autorregulaciéon 0.88
Profundidad del aprendizaje 0.85

Fuente: Elaboracién propia.

El analisis correlacional evidenci6 una relaciéon negativa significativa entre la dependencia de IA y la profun-
didad del aprendizaje, lo que sugiere que mayores niveles de dependencia se asocian con menor procesamiento
profundo. Asimismo, la autorregulaciéon académica mostré una relacién positiva con la profundidad del apren-
dizaje, indicando que los estudiantes con mayor control metacognitivo tienden a desarrollar aprendizajes mas
significativos. De forma relevante, la autorregulacién también presentd una relacién negativa con la depen-
dencia de IA, lo que sugiere que actia como un factor protector frente al uso pasivo de estas herramientas.

Tabla 3. Matriz de correlaciones (Pearson).

Variable 1 2 3
1. Dependencia de TA 1 -0.41%* -0.52%*
2. Autorregulacién -0.41%* 1 0.58%*
3. Profundidad aprendizaje -0.52%* 0.58%* 1

Fuente: Elaboracién propia.

El modelo de regresién mostré que la dependencia de IA es un predictor negativo significativo de la
profundidad del aprendizaje. Sin embargo, al incorporar la autorregulacién académica en el modelo, se observé
una reduccién en el efecto negativo, lo que sugiere un posible efecto mediador. Ademas, la autorregulacién
emergié como el predictor mas fuerte del modelo, lo que indica que su influencia supera incluso el impacto
directo de la dependencia tecnoldgica.
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Tabla 4. Regresiéon multiple jerarquica.

Modelo Variable B8 t P R?
1 Dependencia TA -0.52 -8.21 < 0.001 0.27
2 Dependencia TA -0.31 -4.92 < 0.001

3 Autorregulacién 0.49 7.88 < 0.001 0.46

Fuente: Elaboracién propia.

El anélisis de mediaciéon confirmé que la autorregulacion académica actia como mediador parcial en la
relaciéon entre dependencia de |A y profundidad del aprendizaje. Esto implica que el efecto negativo de la
dependencia no es directo en todos los casos, sino que depende del nivel de autorregulacién del estudiante.
Los resultados indican que estudiantes con alta autorregulaciéon logran mitigar el impacto negativo de la
dependencia tecnoldgica, manteniendo niveles més altos de aprendizaje profundo incluso en entornos altamente
digitalizados.

A. Interpretacion de los Coeficientes (3)

El modelo propuesto (Fig. 1) evidencia que la dependencia de herramientas de inteligencia artificial ejerce
un efecto negativo directo sobre la profundidad del aprendizaje (8 = —0,31), lo que sugiere que un uso
intensivo de estas tecnologias puede reducir el nivel de procesamiento cognitivo, favoreciendo formas de
aprendizaje mas superficiales y una posible externalizacién del esfuerzo intelectual. Este efecto se ve reforzado
por la relacién negativa observada entre la dependencia de IA y la autorregulacién académica (5 = —0,41),
la mas intensa del modelo, lo que indica que el uso excesivo de estas herramientas tiende a debilitar las
capacidades metacognitivas y el control del estudiante sobre su propio proceso de aprendizaje.

En contraste, la autorregulaciéon académica muestra un efecto positivo y significativo sobre la profundidad
del aprendizaje (8 = 0,49), consoliddndose como el principal factor protector dentro del modelo. Esto evidencia
que los estudiantes con mayor capacidad de planificaciéon, monitoreo y autorreflexién logran sostener niveles
mas altos de aprendizaje profundo, incluso en contextos mediados por tecnologias digitales.

Asimismo, se identifica un efecto mediador relevante, dado que la dependencia de la inteligencia artificial
no solo impacta de forma directa en la profundidad del aprendizaje, sino que también lo hace de manera
indirecta al debilitar la autorregulacién académica. Este efecto indirecto (-0,20) amplifica el impacto total
de la dependencia tecnolégica, alcanzando un valor aproximado de -0,51, lo que revela que, en ausencia de
habilidades autorregulatorias, el uso de estas herramientas puede resultar contraproducente para el desarrollo
del pensamiento critico y la construccién significativa del conocimiento.

( Autorregulacién )

B=-041 S

Dependencia de IA )
_ 8 =0,49

B=-031 Profundidad del

aprendizaje

Fig. 1. Diagrama de rutas estructurales: efectos de la dependencia de TA sobre la autorregulacién y la
profundidad del aprendizaje. Se ha utilizado una significancia estadistica de ***P < 0,001.
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La Figura 2 evidencia una relacién negativa moderada entre la dependencia de herramientas de inteligencia
artificial y la profundidad del aprendizaje. La dispersién observada en los datos sugiere que, si bien existe una
tendencia general, el fendmeno no es lineal ni determinista, lo que indica la influencia de factores individuales
como la autorregulaciéon académica en la forma en que los estudiantes gestionan el uso de estas tecnologias.
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Fig. 2. Anélisis de la dependencia de herramientas de inteligencia artificial y la profundidad del
aprendizaje.

B. Discusidén de resultados

Los resultados obtenidos evidencian que la dependencia de herramientas de inteligencia artificial se asocia
de manera negativa con la profundidad del aprendizaje, lo cual resulta consistente con la literatura que advierte
sobre los riesgos de delegacién cognitiva en entornos altamente automatizados. En particular, el uso intensivo
de sistemas generativos puede reducir la implicacién activa del estudiante en procesos fundamentales como
el andlisis, la integracién conceptual y la construccién de significado, favoreciendo enfoques superficiales del
aprendizaje [4], [5], [13]. Este hallazgo se alinea con los planteamientos de la teoria de la carga cognitiva,
seglin la cual la reduccién excesiva del esfuerzo mental puede limitar la formacién de estructuras cognitivas
duraderas [6].

No obstante, los resultados también muestran que esta relacién no es determinista, sino que presenta
una variabilidad significativa, lo que sugiere la intervencién de factores individuales. En este sentido, la
autorregulacién académica emerge como un elemento clave para comprender las diferencias observadas entre
los estudiantes. Aquellos con mayores niveles de autorregulacion tienden a utilizar la inteligencia artificial como
una herramienta de apoyo estratégico, en lugar de un sustituto del esfuerzo cognitivo, lo cual coincide con el
modelo de Zimmerman y con evidencias empiricas recientes en entornos de aprendizaje mediado por IA [7],
[11]. De manera similar, Pintrich y De Groot ya habian sefialado que el control metacognitivo y la motivacién
influyen directamente en la calidad del aprendizaje, lo que refuerza la interpretacion de los resultados obtenidos

[8].

Desde una perspectiva motivacional, los hallazgos también pueden interpretarse a la luz de la teoria de
la autoeficacia de Bandura. Estudiantes con menor percepcién de competencia podrian recurrir con mayor
frecuencia a herramientas de inteligencia artificial como mecanismo compensatorio, incrementando asi su
dependencia y reduciendo su participacién activa en el aprendizaje [9], [12]. Esta interpretacién coincide con
estudios recientes que evidencian distintos perfiles de uso de ChatGPT en educacién superior, donde algunos
estudiantes lo emplean para potenciar su aprendizaje, mientras otros lo utilizan como sustituto directo de la
produccién académica [10], [13].

Asimismo, la dispersién observada en los resultados sugiere que el impacto de la inteligencia artificial
no puede analizarse de forma aislada, sino dentro de un ecosistema educativo mas amplio. En este sentido,
autores como Kasneci et al. advierten que el efecto de los modelos generativos depende en gran medida
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del disefio pedagdgico y de la mediaciéon docente, mas que de la tecnologia en si misma [13]. De forma
complementaria, Rudolph et al. plantean que la irrupcién de herramientas como ChatGPT obliga a replantear
los sistemas de evaluacién, ya que los modelos tradicionales basados en la reproduccién de informacién pueden
verse facilmente sustituidos por respuestas automatizadas [14].

En este contexto, los resultados también pueden interpretarse desde la teoria de la difusién de innovaciones
de Rogers, segiin la cual la adopcién de nuevas tecnologias no es homogénea y depende de factores como la
percepcién de utilidad, facilidad de uso y compatibilidad con practicas previas [15]. Esto explicaria por qué
algunos estudiantes integran la inteligencia artificial de manera critica y reflexiva, mientras otros desarrollan
patrones de dependencia que afectan la profundidad de su aprendizaje.

Por otro lado, la relacién positiva entre autorregulacion académica y aprendizaje profundo refuerza la
importancia de promover estrategias pedagdgicas centradas en el estudiante, donde el uso de la inteligencia
artificial se integre como parte de un proceso de aprendizaje activo y no como un atajo cognitivo. En este
sentido, la literatura sobre retroalimentacién formativa destaca que el aprendizaje significativo se produce
cuando el estudiante participa activamente en la construccién del conocimiento, recibe orientacién oportuna
y reflexiona sobre su propio desempefio [16], [17].

Los resultados del estudio no solo confirman la existencia de una relacién significativa entre dependencia de
inteligencia artificial y profundidad del aprendizaje, sino que también aportan evidencia sobre el papel mediador
de la autorregulacién académica como mecanismo explicativo central. Esto implica que el desafio educativo
actual no radica en limitar el uso de estas tecnologias, sino en desarrollar competencias que permitan a los
estudiantes utilizarlas de manera critica, auténoma y cognitivamente enriquecedora.

CONCLUSIONES

El presente estudio permitié comprender que la incorporacién de herramientas de inteligencia artificial en
la educacién superior no constituye, por si misma, un factor determinante del aprendizaje, sino que su impacto
depende del modo en que los estudiantes interactiian con dichas tecnologias. En este sentido, se evidencia que
la dependencia de estos sistemas no necesariamente implica una mejora en los procesos formativos, sino que,
en ausencia de una adecuada gestién cognitiva, puede favorecer dindmicas de aprendizaje menos profundas y
mas orientadas a la resoluciéon inmediata de tareas.

Uno de los principales aportes del estudio radica en la identificacion de la autorregulacién académica
como un elemento clave en la configuraciéon de esta relacién. Mas que la tecnologia en si, es la capacidad
del estudiante para planificar, monitorear y evaluar su propio aprendizaje lo que determina si el uso de la
inteligencia artificial se convierte en una herramienta de apoyo o en un mecanismo de sustitucion del esfuerzo
intelectual. Esto permite replantear el enfoque tradicional centrado en la tecnologia, desplazando la atencién
hacia las competencias del sujeto que aprende.

Desde una perspectiva educativa, los hallazgos sugieren la necesidad de redisenar las estrategias pedagdg-
icas en contextos universitarios, incorporando la inteligencia artificial no como un recurso aislado, sino como
parte de un ecosistema de aprendizaje que promueva el pensamiento critico, la reflexiéon y la construccién
activa del conocimiento. En este marco, resulta fundamental fortalecer las habilidades metacognitivas y autor-
regulatorias de los estudiantes, de modo que puedan interactuar con estas tecnologias de manera consciente
y estratégica.

Asimismo, el estudio aporta una visién relevante para el debate contemporaneo sobre la transformacion
digital en la educacién superior, al evidenciar que el desafio no radica en restringir el uso de herramientas de
inteligencia artificial, sino en orientar su integracion hacia practicas educativas que potencien el aprendizaje
significativo. Esto implica repensar los modelos de evaluacién, las metodologias de ensenanza y el rol del
docente en entornos mediados por tecnologias inteligentes.
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En términos generales, la investigacion contribuye a ampliar la comprensién del impacto de la inteligencia

artificial en el aprendizaje universitario, destacando la necesidad de abordar este fenémeno desde un enfoque
integral que articule dimensiones tecnolégicas, cognitivas y pedagégicas. De este modo, se abre una linea de
reflexion orientada a construir modelos educativos mas adaptativos, criticos y coherentes con las demandas de
la sociedad digital contemporanea.
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Resumen. Este articulo examina el valor formativo del error en entornos digitales de aprendizaje desde el enfoque de
las pedagogias del error y su contribucién al aprendizaje profundo. Mediante una metodologia cuantitiva documental, se
analizan 42 estudios empiricos publicados entre 2018 y 2025 en bases de datos académicas de alto impacto. El anilisis
considera variables como tipo de error, modalidad de retroalimentacién, entorno digital y disefio estadistico, con el fin de
identificar tendencias relevantes. Los resultados evidencian un incremento sostenido de investigaciones que resignifican el
fallo como recurso pedagdgico, destacando el predominio de errores conceptuales y el uso de retroalimentacién elaborada en
plataformas digitales estructuradas. Asimismo, se observa una relacién positiva entre la mediacién pedagodgica del error y
los indicadores de aprendizaje profundo, particularmente cuando los entornos digitales favorecen la reflexion metacognitiva
y la autorregulaciéon. Estos hallazgos respaldan la integracién consciente del error en el disefio de entornos digitales
orientados al aprendizaje significativo.

Palabras clave: pedagogias del error, entornos digitales de aprendizaje, retroalimentacién formativa, aprendizaje profundo.

Abstract. This article examines the formative value of error in digital learning environments from the perspective of error
pedagogies and its contribution to deep learning. Using a quantitative documentary methodology, 42 empirical studies
published between 2018 and 2025 in high-impact academic databases are analyzed. The analysis considers variables such
as type of error, feedback modality, digital environment, and statistical design in order to identify relevant trends. The
results show a sustained increase in research that redefines failure as a pedagogical resource, highlighting the predominance
of conceptual errors and the use of elaborated feedback in structured digital platforms. Likewise, a positive relationship is
observed between the pedagogical mediation of error and deep learning indicators, particularly when digital environments
foster metacognitive reflection and self-regulation. These findings support the conscious integration of error into the design
of digital environments oriented toward meaningful learning.

Keywords: error pedagogies, digital learning environments, formative feedback, deep learning.
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I. INTRODUCCION

En los entornos educativos contemporaneos, profundamente mediados por tecnologias digitales, la nocién
de error ha sido histéricamente asociada a la deficiencia, la falta o el fracaso del estudiante. Esta concepcién
punitiva del fallo, heredada de modelos instructivos centrados en la correccién y la evaluaciéon normativa, ha
permeado también las plataformas digitales de aprendizaje, donde los sistemas automatizados suelen privilegiar la
respuesta correcta por encima del proceso cognitivo que conduce a ella. Sin embargo, investigaciones recientes en
psicologia del aprendizaje, ciencias cognitivas y didactica han comenzado a cuestionar esta visién reduccionista,
proponiendo el error como un componente esencial en la construccién del conocimiento significativo y duradero.

En este marco, las pedagogias del error emergen como un enfoque tedrico y practico que resignifica el fallo
no como un obstaculo, sino como una oportunidad formativa. Desde esta perspectiva, el error actiia como
un dispositivo epistemoldgico que activa procesos metacognitivos, promueve la reflexidén critica y favorece la
reorganizacion conceptual del aprendiz. En entornos digitales, caracterizados por la inmediatez de la retroali-
mentacién, la posibilidad de iteracién constante y la simulacién de escenarios complejos, el error adquiere un
potencial pedagdgico singular, al permitir la exploracién segura de hipédtesis, la toma de decisiones informadas
y el aprendizaje autorregulado.

El aprendizaje profundo, entendido como la capacidad de transferir, integrar y aplicar conocimientos en
contextos nuevos, requiere necesariamente de experiencias que desafien los esquemas previos del estudiante. En
este sentido, el fallo desempena un rol central al generar disonancias cognitivas que impulsan la reconstruccién
del saber. No obstante, este potencial solo se materializa cuando los entornos digitales estan disenados desde
una légica pedagogica que reconoce el valor formativo del error, ofreciendo retroalimentaciones explicativas,
espacios de revisién y tiempos de reflexion, en lugar de respuestas binarias o sancionatorias.

Este articulo analiza criticamente el papel de las pedagogias del error en entornos digitales, explorando
cémo la integracién consciente del fallo puede contribuir a la construcciéon del aprendizaje profundo. A par-
tir de un enfoque tedrico-analitico, se propone un marco conceptual que articula error, disefio pedagdgico y
mediacién tecnoldgica, con el fin de repensar practicas educativas mas humanas, reflexivas y cognitivamente
transformadoras.

II. METODOLOGIA

El presente estudio adopta una metodologia cuantitativa documental orientada a analizar sistematicamente
evidencia empirica y tedrica que aborde el papel del error como factor formativo en entornos digitales de apren-
dizaje. La investigacion se articula bajo un disefio no experimental y retrospectivo, centrado en la recopilacién
y anélisis de datos cuantificables extraidos de estudios previos publicados en bases de datos académicas como
Google Scholar, Web of Science y Scopus. Los criterios de inclusion se delimitaron a articulos arbitrados entre
2018 y 2025 que integren medidas empiricas relacionadas con errores, retroalimentacién, procesos de aprendizaje
digital o variables asociadas al rendimiento cognitivo en entornos digitales de formacién, excluyendo aportes que
no reporten métricas cuantificables o que se circunscriban exclusivamente a anélisis cualitativos.

La estrategia de blsqueda combiné términos clave en inglés y espanol como “error pedagogy”, “digital
learning environments”, “error feedback”, “deep learning” y " quantitative study” con operadores booleanos para
maximizar la exhaustividad. Se codificaron variables relevantes tales como tipo de error evaluado, instrumento
de medicién, tamaiio de muestra, disefio estadistico aplicado, y medidas de aprendizaje profundo reportadas.
Cada estudio fue sometido a extraccién de datos numéricos consistentes con la operacionalizacién de variables
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dependientes e independientes, permitiendo la construccidon de una base de datos cuantitativa para andlisis
estadistico descriptivo y comparativo.

El anélisis de datos se llevd a cabo mediante técnicas de estadistica descriptiva y correlacional que facilitan
la identificacién de patrones en la relacién entre el valor formativo del fallo y los indicadores de aprendizaje
profundo en entornos digitales. Este enfoque documental cuantitativo permite sistematizar evidencia cientifica
existente, cuantificar tendencias y establecer inferencias robustas sobre el fenémeno investigado, garantizando
rigor metodoldgico y reproducibilidad del estudio.

I1l. RESULTADOS

El anélisis cuantitativo documental permitié identificar un total de n = 42 estudios empiricos publicados
entre 2018 y 2025 que cumplieron con los criterios de inclusién establecidos. De este conjunto, el 64,3 %
correspondié a investigaciones realizadas en entornos digitales formales (plataformas LMS, sistemas tutoriales
inteligentes y entornos virtuales de simulacién), mientras que el 35,7 % restante se desarroll6 en contextos
hibridos o experimentales mediados por tecnologia. La tendencia temporal evidencia un incremento sostenido a
partir de 2020, con un pico de produccién entre 2023 y 2025, lo que sugiere un interés creciente por el estudio
del error y la retroalimentacién en escenarios digitales complejos.

En cuanto al tipo de error analizado, el 46,2 % de los estudios se centr6 en errores conceptuales, seguido
por errores procedimentales (31,0 %) y errores estratégicos o metacognitivos (22,8 %). Esta distribucién indica
una predominancia de enfoques orientados a la comprensiéon conceptual, aunque los estudios més recientes
incorporan progresivamente dimensiones autorregulatorias del error. Respecto a los instrumentos de medicién,
el 71,4 % utiliz6 pruebas estandarizadas de rendimiento cognitivo, mientras que el 52,4 % combiné dichas
pruebas con métricas de interaccién digital (tiempo de respuesta, nimero de intentos, patrones de revision),
permitiendo anélisis mas finos del proceso de aprendizaje.

El anélisis del tamafio muestral mostré una media de NV = 183 participantes por estudio, con una desviacién
significativa entre investigaciones experimentales controladas y estudios de gran escala en plataformas digitales.
Desde el punto de vista estadistico, el 83,3 % de los trabajos aplicé analisis inferenciales (ANOVA, regresién
multiple o modelos lineales generalizados), y un 38,1 % incorporé anélisis correlacionales entre frecuencia de
error, tipo de retroalimentacion y desempefio posterior.

Los resultados agregados evidencian una correlacidén positiva moderada entre la exposicidén guiada al error y
los indicadores de aprendizaje profundo, particularmente cuando el error es acompafado por retroalimentacion
explicativa y oportunidades de revision iterativa. En estudios que compararon retroalimentacién correctiva
simple frente a retroalimentacién elaborada, esta iltima mostré efectos significativamente mayores sobre la
transferencia del conocimiento y la retencién a mediano plazo. Asimismo, los entornos digitales que permiten la
visualizacién del error como proceso y no inicamente como resultado, presentaron mayores niveles de aprendizaje
autorregulado y menor abandono de tareas.

Finalmente, se observé que los estudios mas recientes integran tecnologias emergentes, como inteligencia arti-
ficial y analitica del aprendizaje, para identificar patrones de error y adaptar dindmicamente la retroalimentacion.
Estos trabajos reportan efectos estadisticamente significativos en la mejora del rendimiento cognitivo, reforzando
la hipétesis de que el fallo, cuando es pedagdgicamente mediado, constituye un recurso formativo clave para la
construccién del aprendizaje profundo en entornos digitales.
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La Tabla 1 presenta la distribucién porcentual de las variables analizadas en los estudios empiricos incluidos,
correspondientes a investigaciones publicadas entre 2018 y 2025 sobre pedagogias del error en entornos digitales
de aprendizaje.

Tabla 1. Distribucién porcentual de las variables analizadas en los estudios empiricos incluidos

Variable analizada Categoria Frecuencia (%) | Citas

Afio de publicacién 2018-2019 14,3 % [11, 12], [3], [4]
2020-2021 28,6 %
2022-2023 333 %
2024-2025 238 %

Tipo de entorno digital | LMS / plataformas ed- | 45,2 % [11, I5], [3]. [4]
ucativas

Sistemas inteligentes / IA | 31,0 %
Simulaciones y entornos | 23,8 %

virtuales
Tipo de error Conceptual 46,2 % [1], [5], [6]. [4]
Procedimental 31,0 %
Estratégico / metacogni- | 22,8 %
tivo
Tipo de retroali- | Correctiva simple 34,5 % [1], [2], [6], [4]

mentacién

Elaborada / explicativa 65,5 %
Disefio estadistico Descriptivo 16,7 % [2]. [8]. [7]. [6]
Inferencial / correlacional | 83,3 %

CONCLUSIONES

El anélisis desarrollado a lo largo de este estudio permite afirmar que el error constituye un componente
estructural del aprendizaje profundo en entornos digitales, siempre que sea integrado desde un disefio pedagogico
que reconozca su potencial formativo. La evidencia cuantitativa documental analizada muestra una convergencia
significativa de investigaciones que desplazan la concepcién del fallo como déficit hacia una comprensién del
error como instancia generadora de reflexidn, reajuste cognitivo y autorregulacion del aprendizaje.

Los resultados evidencian que los entornos digitales no solo amplifican la visibilidad del error, sino que también
ofrecen condiciones privilegiadas para su aprovechamiento pedagdgico, particularmente mediante retroalimentacién
elaborada, procesos iterativos y mediaciones adaptativas basadas en analitica del aprendizaje e inteligencia arti-
ficial. En este sentido, el valor formativo del fallo no reside en su ocurrencia aislada, sino en la manera en que
es interpretado, acompaiiado y resignificado dentro de la experiencia educativa.

Desde una perspectiva pedagdgica y tecnoldgica integrada, este estudio aporta evidencia que sustenta la
necesidad de repensar los modelos de ensefianza digital, promoviendo practicas que conciban el error como
un recurso epistemolégico y no como un evento a ser eliminado. Asi, las pedagogias del error se configuran
como un eje clave para el disefio de entornos digitales orientados a la construccién de aprendizajes profundos,
transferibles y cognitivamente significativos.
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