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	RESUMEN
La incorporación de la inteligencia artificial generativa (IAG) en la educación superior está reconfigurando no solo las prácticas docentes, sino también las formas de aprender, producir conocimiento y ejercer la responsabilidad académica. En el contexto de las universidades eslovacas donde se enseña español como lengua extranjera (ELE), la IAG no se limita a una función instrumental orientada a la eficiencia, sino que interviene en procesos cognitivos, decisiones académicas y percepciones sobre la equidad y la integridad educativa. Este estudio amplía el modelo Unified Theory of Acceptance and Use of Technology (UTAUT) mediante la incorporación de dimensiones cognitivas, éticas y distributivas, con el fin de ofrecer un marco más comprensivo para analizar la adopción de la IAG en la enseñanza de idiomas. A partir de un diseño cuantitativo transversal y del uso de modelos de ecuaciones estructurales (SEM), se examinan las percepciones de 200 estudiantes y docentes universitarios. Los resultados evidencian una valoración favorable de la utilidad percibida y una significativa activación de procesos metacognitivos, junto con una marcada sensibilidad hacia la gobernanza algorítmica y la justicia digital. No obstante, también emergen reservas relacionadas con la posible dependencia cognitiva, la autoría académica y las desigualdades en el acceso y uso de estas tecnologías. En conjunto, los hallazgos sugieren que la adopción de la IAG en la enseñanza de ELE constituye un proceso socioinstitucionalmente mediado, más que una aceptación meramente instrumental. En consecuencia, el estudio propone un modelo socioepistémico ampliado para explicar la adopción de la IAG en contextos universitarios multilingües.




[bookmark: _Hlk135329897]Introducción
La expansión de la inteligencia artificial generativa (IAG) en la educación superior está reconfigurando de manera acelerada las prácticas de enseñanza, las dinámicas de aprendizaje y los marcos institucionales que regulan la producción de conocimiento. En lugar de operar únicamente como una herramienta de apoyo técnico, la IAG interviene cada vez más en procesos de redacción, resolución de problemas, retroalimentación y organización del aprendizaje, lo que obliga a reconsiderar nociones tradicionales de autoría, agencia cognitiva e integridad académica. Organismos internacionales como la UNESCO han subrayado que la integración educativa de la IAG debe abordarse desde un enfoque centrado en el ser humano, atento a la supervisión humana, la equidad, la transparencia y la gobernanza ética de los sistemas algorítmicos (Miao & Holmes, 2023; UNESCO, 2021).
En el ámbito de la enseñanza de lenguas extranjeras, estas transformaciones resultan especialmente significativas. La investigación reciente muestra que la IAG se está incorporando con rapidez a la educación lingüística por su capacidad para apoyar la producción textual, la retroalimentación inmediata, la personalización y la práctica interactiva; sin embargo, también plantea interrogantes sobre dependencia cognitiva, validez de la evaluación, autenticidad del desempeño lingüístico y formación de competencias críticas. La literatura emergente sobre educación lingüística asistida por IA indica, además, que estudiantes y docentes suelen mantener posturas matizadas: reconocen beneficios pedagógicos relevantes, pero expresan reservas respecto a la calidad de las respuestas, el uso en evaluación y las implicaciones éticas de su integración (Bundgaard & Møller, 2025; Kildė, 2024; Lee et al., 2025).
En este contexto, el modelo Unified Theory of Acceptance and Use of Technology (UTAUT) sigue siendo una referencia sólida para explicar la adopción tecnológica a partir de variables como la expectativa de rendimiento, la expectativa de esfuerzo y la influencia social. No obstante, la IAG introduce desafíos que exceden una lógica puramente instrumental. A diferencia de tecnologías educativas anteriores, los sistemas generativos no solo median tareas, sino que participan activamente en la construcción de textos, ideas y decisiones académicas. Por ello, limitar el análisis a variables clásicas de aceptación tecnológica puede resultar insuficiente para comprender formas contemporáneas de interacción humano-algoritmo en entornos universitarios (Venkatesh et al., 2003; Zhang & Dong, 2024).
Sobre esta base, el presente estudio propone una extensión socioepistémica del marco UTAUT para analizar la adopción de la IAG en la enseñanza del español como lengua extranjera (ELE) en universidades eslovacas. En concreto, se incorporan tres dimensiones complementarias. La primera es la dimensión cognitiva, compuesta por la cognición distribuida y la regulación metacognitiva. Esta dimensión permite examinar hasta qué punto la IAG funciona como apoyo para el pensamiento, la planificación y la autorregulación. Asimismo, permite analizar si estos sistemas desplazan procesos intelectuales que antes recaían exclusivamente en el estudiante. La segunda es la dimensión institucional-normativa, operacionalizada mediante la ética y la gobernanza algorítmica, indispensable para comprender cómo la confianza, la responsabilidad, la transparencia y la supervisión institucional condicionan la aceptación educativa de la IAG. La tercera es la dimensión estructural, articulada a través de la justicia digital y la transformación pedagógica sistémica, con el fin de evaluar si la integración de estas tecnologías reproduce desigualdades existentes o, por el contrario, favorece formas más inclusivas y reflexivas de innovación pedagógica. Esta ampliación resulta coherente con los marcos internacionales que insisten en que la adopción de IA en educación debe evaluarse no solo por su utilidad, sino también por sus implicaciones en equidad, derechos, inclusión y agencia humana (Miao & Holmes, 2023; UNESCO, 2021; Zhang & Dong, 2024).
Desde esta perspectiva, la adopción de la IAG en educación superior no puede entenderse como una simple decisión individual de uso, sino como un proceso mediado por factores cognitivos, éticos, sociales e institucionales. Esta premisa es especialmente relevante en el caso del ELE universitario, donde la escritura, la interacción y la construcción discursiva ocupan un lugar central en el aprendizaje. En tales contextos, la IAG no solo influye en la eficiencia académica, sino también en la naturaleza del trabajo lingüístico, la autoría del texto y la distribución de la responsabilidad intelectual. La evidencia reciente sugiere que, aunque la IAG puede mejorar ciertos resultados de aprendizaje y apoyar habilidades lingüísticas, su efecto depende fuertemente del contexto pedagógico, de los diseños de evaluación y del modo en que estudiantes e instituciones negocian sus usos legítimos (Bundgaard & Møller, 2025; Lee et al., 2025; Zhang & Dong, 2024).
Metodológicamente, este estudio adopta un diseño cuantitativo transversal y emplea modelos de ecuaciones estructurales (SEM) para analizar una muestra de 200 participantes vinculados a universidades eslovacas. El objetivo no es únicamente identificar predictores de intención de uso, sino evaluar en qué medida las dimensiones cognitivas, éticas e institucionales amplían la capacidad explicativa del modelo UTAUT en el contexto de la IAG aplicada a la enseñanza de idiomas. En consecuencia, la contribución del estudio es doble. En el plano teórico, se propone un modelo de adopción tecnológica más adecuado para escenarios en los que los sistemas algorítmicos intervienen en la producción de conocimiento. En el plano empírico, se aporta evidencia situada desde un contexto centroeuropeo aún escasamente representado en la investigación internacional sobre IA y enseñanza de lenguas (Kildė, 2024; Venkatesh et al., 2003; Zhang & Dong, 2024).
Desarrollo de hipótesis
H1. La expectativa de rendimiento influye positivamente en la intención de uso de la IAG (Venkatesh et al., 2003).
H2. La expectativa de esfuerzo influye positivamente en la intención de uso de la IAG (Venkatesh et al., 2003).
H3. La influencia social influye positivamente en la intención de uso de la IAG (Venkatesh et al., 2003).
H4. La cognición distribuida influye positivamente en la intención de uso de la IAG, al favorecer formas de co-agencia cognitiva entre usuario y sistema (Hutchins, 1995; Zhang & Dong, 2024).
H5. La regulación metacognitiva influye positivamente en la intención de uso de la IAG, en la medida en que facilita la planificación, el monitoreo y la evaluación del propio aprendizaje (Kildė, 2024; Lee et al., 2025).
H6. La ética y la gobernanza algorítmica influyen positivamente en la intención de uso de la IAG, al reforzar percepciones de legitimidad, confianza y supervisión institucional (Aloysius et al., 2025; UNESCO, 2021).
H7. La justicia digital influye positivamente en la transformación pedagógica sistémica, al promover una integración más inclusiva y equitativa de la IAG en la educación superior (Miao & Holmes, 2023; UNESCO, 2021).
H8. La transformación pedagógica sistémica influye positivamente en la intención de uso de la IAG (Lee et al., 2025; Zhang & Dong, 2024). 
H9. El riesgo percibido de desplazamiento cognitivo influye negativamente en la intención de uso de la IAG (Lee et al., 2025; Skulmowski, 2023).
Revision de la literatura 
Aceptación tecnológica en la educación superior: hacia una ampliación del modelo UTAUT
La Unified Theory of Acceptance and Use of Technology (UTAUT) propuesta por Venkatesh et al. se ha consolidado como uno de los marcos más influyentes para explicar la adopción tecnológica en contextos organizativos y educativos. Su fortaleza reside en que integra variables predictivas clave —como la expectativa de rendimiento, la expectativa de esfuerzo y la influencia social— para modelar la intención de uso y el comportamiento tecnológico. En el ámbito de la educación superior, este marco ha sido ampliamente utilizado para analizar la aceptación de plataformas digitales, sistemas de a prendizaje y herramientas emergentes, debido a su elevada capacidad explicativa y a su flexibilidad para ser adaptado a distintos contextos institucionales (Venkatesh et al., 2003).
Sin embargo, la incorporación de la inteligencia artificial generativa (IAG) plantea retos que exceden la lógica instrumental en la que se apoyan los modelos clásicos de aceptación tecnológica. A diferencia de otras herramientas educativas, la IAG no solo facilita tareas o mejora la eficiencia, sino que participa directamente en la producción de texto, la formulación de ideas, la organización del conocimiento y la mediación de decisiones académicas. Por ello, analizar su adopción únicamente a partir de la utilidad percibida o la facilidad de uso resulta conceptualmente insuficiente, especialmente en contextos como la enseñanza de lenguas, donde la producción discursiva, la autoría y la reflexión metalingüística son centrales. La literatura reciente sobre GenAI en educación lingüística confirma, de hecho, que sus usos pedagógicos combinan oportunidades de apoyo cognitivo con riesgos asociados a la dependencia, la integridad académica y la calidad del aprendizaje (Lee et al., 2025).
En consecuencia, diversos trabajos recientes sostienen que la adopción de la IAG debe entenderse como un fenómeno socio-técnico y socio-epistémico, en el que intervienen no solo percepciones de utilidad, sino también consideraciones sobre agencia humana, legitimidad institucional, equidad y gobernanza. Desde esta perspectiva, la ampliación del modelo UTAUT se justifica teóricamente como una respuesta a la transformación cualitativa que introduce la IAG en la educación superior (Miao & Holmes, 2023; Zhang & Dong, 2024).
[bookmark: _Hlk212017699]Cognición distribuida y co-agencia epistémica
La teoría de la cognición distribuida, formulada por Hutchins, cuestiona la idea de que el pensamiento sea un proceso exclusivamente interno e individual. En su lugar, sostiene que la cognición emerge de la interacción entre personas, artefactos, representaciones externas y contextos socioculturales. Este enfoque resulta especialmente pertinente para estudiar la IAG, ya que los sistemas generativos no actúan como herramientas pasivas, sino como artefactos capaces de intervenir en la elaboración de respuestas, en la estructuración del razonamiento y en la co-producción de significados (Hutchins, 1995).
Aplicada a la enseñanza de lenguas, esta perspectiva permite interpretar la IAG como un agente de co-agencia epistémica, es decir, como un participante en la construcción del conocimiento lingüístico y discursivo. La literatura reciente sobre GenAI en educación de lenguas señala precisamente que estas herramientas pueden desempeñar funciones de tutor, generador de retroalimentación, facilitador de interacción y estimulador cognitivo, configurando entornos híbridos de aprendizaje en los que la producción lingüística se distribuye entre el estudiante y el sistema (Lee et al., 2025; Zhang & Dong, 2024).
Esta reconfiguración tiene implicaciones directas para la enseñanza de ELE. Cuando el texto académico o la producción escrita emergen del diálogo con un sistema algorítmico, se vuelve necesario replantear categorías tradicionales como autoría, competencia y autonomía. En este sentido, la cognición distribuida aporta una base teórica sólida para ampliar los modelos de aceptación tecnológica y reconocer que, en la era de la IAG, la adopción no se refiere solo al uso de una herramienta, sino a la incorporación de un nuevo actor en el ecosistema cognitivo del aprendizaje (Hutchins, 1995).
Regulación metacognitiva y agencia crítica
La investigación sobre aprendizaje autorregulado ha mostrado de manera consistente que el rendimiento académico no depende únicamente del acceso a la información, sino de la capacidad del estudiante para planificar, supervisar y evaluar conscientemente su propio proceso de aprendizaje. En otras palabras, la metacognición constituye una dimensión esencial de la agencia académica, ya que permite controlar el uso estratégico de recursos, ajustar decisiones y valorar críticamente los resultados obtenidos (Miao & Holmes, 2023).
En el contexto de la IAG, esta dimensión resulta particularmente relevante. Aunque en el debate público suele asumirse que estas herramientas favorecen una dependencia automática, la evidencia empírica reciente sugiere un panorama más matizado. En educación lingüística, varios estudios describen interacciones en las que los estudiantes comparan respuestas, verifican sugerencias, revisan borradores y utilizan la IA como apoyo estratégico más que como sustituto completo del pensamiento. De este modo, la relación con la herramienta puede estar mediada por formas de agencia crítica, donde el estudiante mantiene control evaluativo sobre el contenido generado (Bundgaard & Møller, 2025; Lee et al., 2025).
Desde un punto de vista teórico, incorporar la regulación metacognitiva al modelo UTAUT permite enlazar los estudios de aceptación tecnológica con la psicología del aprendizaje. Esta integración es especialmente pertinente en entornos universitarios, donde la calidad del uso de la IAG no depende solo de que la herramienta sea aceptada, sino de cómo los usuarios supervisan, interpretan y delimitan su intervención en tareas cognitivamente complejas (Kildė, 2024; Miao & Holmes, 2023).
Riesgo de desplazamiento cognitivo
Junto con sus beneficios potenciales, la literatura también ha identificado riesgos asociados al uso intensivo de sistemas digitales para externalizar procesos mentales. Las investigaciones sobre cognitive offloading y externalización cognitiva muestran que delegar ciertas operaciones en artefactos externos puede reducir carga mental en el corto plazo, pero también afectar la consolidación de la memoria, la profundidad del procesamiento y la internalización del aprendizaje cuando esa delegación se vuelve excesiva o acrítica (Skulmowski, 2023).
En el caso de la IAG, este debate adquiere una nueva intensidad porque los sistemas no solo almacenan o recuperan información, sino que generan respuestas completas, reformulan argumentos y producen textos con apariencia de competencia experta. Por ello, algunos autores advierten sobre el riesgo de una “externalización cognitiva” ampliada, en la que la facilidad de acceso a respuestas bien formuladas podría desincentivar la elaboración profunda, el juicio independiente y el desarrollo de habilidades de orden superior. Asimismo, la literatura reciente sobre el uso de GenAI en aulas de lenguas también ha identificado preocupaciones relacionadas con sobre-dependencia, superficialidad del aprendizaje y disrupciones en la evaluación auténtica (Lee et al., 2025; Skulmowski, 2023).
No obstante, la evidencia disponible no respalda una interpretación determinista. Más bien, sugiere que el efecto de la IAG depende del diseño pedagógico, de las tareas propuestas y del grado de mediación crítica del usuario. En consecuencia, el riesgo de desplazamiento cognitivo debe ser tratado no como una consecuencia automática del uso de IA, sino como una variable perceptiva y pedagógica capaz de modular la intención de uso y la calidad del aprendizaje (Lee et al., 2025; Skulmowski, 2023).
Ética algorítmica y gobernanza institucional
La rápida adopción de la IAG en educación superior ha intensificado el debate sobre ética algorítmica, transparencia, privacidad, sesgos y responsabilidad académica. Organismos internacionales como la UNESCO han insistido en que la integración de la IA en educación debe desarrollarse desde un enfoque human-centred, sustentado en la supervisión humana, la protección de datos, la equidad, la rendición de cuentas y la definición clara de marcos normativos institucionales. Esta orientación es especialmente relevante en contextos universitarios, donde el uso de la IA afecta la evaluación, la autoría, la integridad académica y la legitimidad de los procesos formativos (Miao & Holmes, 2023; UNESCO, 2021).
La literatura reciente en educación superior confirma que la aceptación de la IAG no depende solo de su funcionalidad, sino también de la confianza que generan las reglas que regulan su uso. Los estudiantes suelen valorar positivamente la integración de estas herramientas, pero al mismo tiempo demandan directrices claras, formación ética, protocolos de declaración de uso y mecanismos para prevenir el abuso o la desinformación. Desde esta perspectiva, la gobernanza institucional emerge como una condición de legitimidad para la adopción tecnológica (Aloysius et al., 2025).
Por ello, ampliar UTAUT mediante una dimensión de ética y gobernanza algorítmica permite reconocer que la adopción de la IAG no es un proceso meramente individual, sino normativamente estructurado. En otras palabras, la aceptación tecnológica se ve influida por la medida en que los usuarios perciben que la institución posee políticas claras, criterios de uso justificados y capacidad de supervisión responsable (Aloysius et al., 2025; UNESCO, 2021).
Justicia digital y equidad estructural
La incorporación de tecnologías digitales en educación nunca ocurre en un vacío social. La literatura sobre justicia digital ha mostrado que el acceso desigual a dispositivos, conectividad, alfabetización digital y apoyos institucionales puede convertir innovaciones prometedoras en mecanismos de reproducción de brechas preexistentes. En el caso de la IA, esta preocupación se intensifica porque los beneficios potenciales de personalización y apoyo pueden coexistir con nuevas formas de exclusión derivadas de la infraestructura, del costo, del idioma, de la calidad de los datos y de la disponibilidad desigual de competencias para usar críticamente estas herramientas (Miao & Holmes, 2023; UNESCO, 2021).
UNESCO ha advertido explícitamente que la adopción de IA en educación debe evaluarse también en términos de inclusión y equidad, para evitar que la llamada “AI divide” profundice desigualdades entre contextos, instituciones y grupos de estudiantes. En esta línea, la justicia digital no se limita al acceso técnico, sino que incluye la distribución justa de oportunidades de aprendizaje, la representación de lenguas y culturas diversas, y la capacidad de participar críticamente en entornos mediados por algoritmos (Miao & Holmes, 2023; UNESCO, 2021).
Desde una perspectiva analítica, incorporar la justicia digital al modelo de adopción permite desplazar el foco desde el usuario individual hacia las condiciones estructurales que habilitan o restringen la integración significativa de la IAG. Esto es particularmente relevante en la enseñanza de lenguas, donde la promesa de democratización del aprendizaje solo puede sostenerse si existe un acceso equitativo a recursos, formación y marcos institucionales de apoyo (Miao & Holmes, 2023; UNESCO, 2021).
Transformación pedagógica sistémica
La literatura sobre innovación educativa distingue entre la mera incorporación de herramientas y la transformación pedagógica sistémica, entendida como un cambio que afecta currículo, evaluación, roles docentes, prácticas de aprendizaje y concepciones del conocimiento. En este sentido, la IAG no representa únicamente una nueva tecnología de apoyo; por su capacidad para generar texto, ofrecer retroalimentación compleja y participar en tareas cognitivas avanzadas, introduce presiones para reconsiderar qué se enseña, cómo se evalúa y qué formas de desempeño siguen siendo consideradas auténticamente humanas (Lee et al., 2025; Zhang & Dong, 2024).
Los estudios recientes sobre GenAI en educación de lenguas muestran precisamente que su integración puede alterar la organización didáctica del aula, favorecer nuevas formas de tutoría, ampliar oportunidades de práctica y modificar los criterios de evaluación, especialmente en tareas de escritura y producción discursiva. Sin embargo, también advierten que estas transformaciones requieren rediseños pedagógicos deliberados y no pueden reducirse a una simple adopción tecnológica espontánea (Lee et al., 2025).
Por ello, la transformación pedagógica sistémica puede conceptualizarse como una variable mediadora entre condiciones estructurales —como la justicia digital o la gobernanza— y la intención de uso de la IAG. Esta formulación permite comprender la adopción no solo como aceptación de una herramienta, sino como disposición a integrarla dentro de un cambio más amplio del ecosistema universitario (Zhang & Dong, 2024).
Contribución teórica y modelo conceptual propuesto
A partir de esta revisión, puede afirmarse que los enfoques tradicionales de aceptación tecnológica siguen siendo necesarios, pero ya no son suficientes para explicar la integración de la IAG en la educación superior. Mientras el UTAUT conserva valor explicativo para analizar dimensiones instrumentales de adopción, la literatura reciente muestra que la IAG activa simultáneamente procesos de co-agencia cognitiva, autorregulación, preocupación por desplazamiento cognitivo, exigencias de gobernanza ética, demandas de justicia digital y dinámicas de transformación pedagógica (Hutchins, 1995; Lee et al., 2025; Skulmowski, 2023).
La principal contribución teórica de este estudio consiste, por tanto, en proponer una extensión socio-epistémica del modelo UTAUT para el análisis de la IAG en la enseñanza universitaria de ELE. Este modelo ampliado integra tres grandes bloques: (a) factores instrumentales, representados por la expectativa de rendimiento, la expectativa de esfuerzo y la influencia social; (b) factores cognitivos, integrados por la cognición distribuida, la regulación metacognitiva y el riesgo percibido de desplazamiento cognitivo; y (c) factores institucionales y estructurales, representados por la ética y gobernanza algorítmica, la justicia digital y la transformación pedagógica sistémica. En conjunto, estas dimensiones permiten conceptualizar la adopción de la IAG como un proceso no solo tecnológico, sino también cognitivo, normativo e institucionalmente situado (Miao & Holmes, 2023; Venkatesh et al., 2003; Zhang & Dong, 2024).
Metodología
Diseño de la investigación
El presente estudio adoptó un diseño cuantitativo, transversal y basado en encuesta, orientado a examinar los factores que explican la adopción de la inteligencia artificial generativa (IAG) en la enseñanza del español como lengua extranjera (ELE) en universidades eslovacas. La estrategia analítica se apoyó en modelos de ecuaciones estructurales (SEM), una aproximación adecuada cuando el objetivo es estimar de manera simultánea relaciones entre constructos latentes y evaluar tanto el modelo de medición como el modelo estructural. La elección de este enfoque resulta coherente con investigaciones previas sobre aceptación tecnológica y con la tradición metodológica derivada del marco UTAUT (Kline, 2016; Venkatesh et al., 2003; Wang & Wang, 2012).
El modelo conceptual se fundamentó en una extensión socioepistémica del UTAUT, en la que, además de los constructos instrumentales clásicos —expectativa de rendimiento, expectativa de esfuerzo e influencia social—, se incorporaron dimensiones cognitivas, éticas e institucionales: cognición distribuida, regulación metacognitiva, riesgo percibido de desplazamiento cognitivo, ética y gobernanza algorítmica, justicia digital y transformación pedagógica sistémica. Esta ampliación responde a la necesidad de analizar la IAG no solo como tecnología de apoyo, sino como mediación que interviene en la producción de conocimiento, la autorregulación del aprendizaje y la legitimidad institucional de sus usos educativos (Miao & Holmes, 2023; Zhang & Dong, 2024).
Se optó por un diseño transversal porque permitía captar, en un momento específico de rápida expansión de la IAG en la educación superior, las percepciones de estudiantes y docentes respecto a su utilidad, legitimidad, riesgos cognitivos e implicaciones pedagógicas. Aunque este diseño no permite establecer causalidad temporal estricta, sí resulta apropiado para contrastar modelos teóricos de relaciones latentes y para explorar patrones de aceptación tecnológica en fases tempranas de normalización institucional (Kline, 2016; Wang & Wang, 2012).
Participantes y procedimiento de muestreo
Se utilizó un muestreo no probabilístico por conveniencia, condicionado por la accesibilidad institucional y por la disponibilidad de participantes en programas específicos de ELE. Aunque este tipo de muestreo limita la generalización estadística estricta, es frecuente en estudios aplicados en educación superior y resulta metodológicamente aceptable en SEM cuando el tamaño muestral es suficiente para estimar modelos de complejidad media. La literatura metodológica señala que, para modelos de complejidad moderada, muestras en torno a 150–200 casos suelen considerarse adecuadas, y que una relación aproximada de 5 a 10 casos por indicador puede ofrecer una base razonable para análisis factoriales confirmatorios y modelos estructurales, siempre que la calidad de los datos sea satisfactoria (Hair et al., 2019; Kline, 2016; Wang & Wang, 2012).
Dado que el cuestionario incluyó 45 ítems observados, el tamaño muestral alcanzado se situó dentro de los rangos comúnmente aceptados para este tipo de modelización y permitió proceder con la estimación del modelo de medición y del modelo estructural bajo supuestos de complejidad media (Hair et al., 2019; Kline, 2016).
Desarrollo del instrumento
Fundamentos teóricos
El instrumento fue diseñado a partir de una integración de marcos teóricos complementarios. En primer lugar, se adoptaron los constructos nucleares del UTAUT, ampliamente utilizados para explicar la aceptación tecnológica: expectativa de rendimiento, expectativa de esfuerzo e influencia social (Venkatesh et al., 2003). En segundo lugar, se incorporaron aportes de la literatura sobre cognición distribuida, metacognición y agencia crítica, con el fin de captar la relación entre IAG y procesos de apoyo o desplazamiento cognitivo (Hutchins, 1995; Kildė, 2024; Lee et al., 2025). En tercer lugar, se integraron perspectivas sobre ética algorítmica, gobernanza institucional y justicia digital, en consonancia con los marcos internacionales que subrayan la necesidad de evaluar la IA educativa también desde la equidad, la transparencia, la rendición de cuentas y la protección de derechos (Aloysius et al., 2025; Miao & Holmes, 2023; UNESCO, 2021).
El cuestionario final estuvo integrado por 45 ítems medidos mediante una escala Likert de siete puntos (1 = totalmente en desacuerdo; 7 = totalmente de acuerdo). La escala de siete categorías fue seleccionada por su capacidad para recoger gradaciones finas de percepción y por su uso extendido en estudios de aceptación tecnológica y validación psicométrica de constructos latentes (Hair et al., 2019; Kline, 2016).
Estructura del modelo
Los ítems fueron elaborados y adaptados con el objetivo de asegurar coherencia conceptual, delimitación semántica y alineación con el modelo teórico propuesto. La construcción del instrumento siguió el principio de correspondencia entre definición conceptual y operacionalización empírica, requisito central en la validación de modelos con variables latentes (Fornell & Larcker, 1981; Hair et al., 2019).
Validez de contenido y prueba piloto
Posteriormente, se llevó a cabo una prueba piloto con 30 participantes para examinar la comprensión de los ítems, la consistencia interna preliminar y la distribución general de respuestas. A partir de esta fase se introdujeron ajustes menores de formulación para mejorar precisión semántica y legibilidad, sin alterar la estructura conceptual del instrumento. El uso de evaluación experta y pilotaje previo es consistente con buenas prácticas de desarrollo de instrumentos en investigación educativa y psicométrica (Hair et al., 2019).
Procedimiento de recopilación de datos
En este estudio, el término inteligencia artificial generativa se definió operativamente como sistemas capaces de producir, reformular o mejorar texto en tareas académicas, por ejemplo, chatbots basados en grandes modelos de lenguaje, traductores neuronales avanzados y asistentes de escritura con IA. Sobre esta base, se solicitó a los participantes que indicaran qué herramientas utilizaban —por ejemplo, ChatGPT, DeepL o Grammarly— y con qué frecuencia las empleaban en tareas de redacción, traducción o revisión textual. La precisión conceptual en la definición del constructo de referencia es especialmente importante en estudios sobre IA educativa, dado que los usos y percepciones pueden variar según el tipo de herramienta y la función asignada (Miao & Holmes, 2023; Podsakoff et al., 2024).
Evaluación del modelo de medición
Antes de contrastar las relaciones estructurales, se evaluaron las propiedades psicométricas del instrumento mediante análisis factorial confirmatorio (AFC/CFA). Este procedimiento permitió verificar si los ítems representaban adecuadamente los constructos teóricos y comprobar la fiabilidad, la validez convergente y la validez discriminante del modelo de medición (Fornell & Larcker, 1981; Hair et al., 2019; Henseler et al., 2015).
Fiabilidad
La consistencia interna se examinó mediante alfa de Cronbach y fiabilidad compuesta (CR). De acuerdo con criterios ampliamente utilizados, se consideraron aceptables valores de 0.70 o superiores para ambos indicadores. La utilización conjunta de alfa y CR resulta recomendable porque la fiabilidad compuesta ofrece una estimación más adecuada en modelos latentes con cargas factoriales no equivalentes (Hair et al., 2019).
Validez convergente
La validez convergente se evaluó a partir de las cargas factoriales estandarizadas y de la varianza media extraída (AVE). Se adoptó como criterio general que las cargas fueran sustanciales y estadísticamente significativas, y que la AVE alcanzara al menos 0.50, lo que indica que el constructo explica una proporción suficiente de la varianza de sus indicadores (Fornell & Larcker, 1981; Hair et al., 2019).
Validez discriminante
La validez discriminante se examinó mediante dos procedimientos complementarios. En primer lugar, se utilizó el criterio de Fornell–Larcker, según el cual la raíz cuadrada de la AVE de cada constructo debe ser mayor que sus correlaciones con los demás constructos. En segundo lugar, se calculó el índice heterotrait–monotrait (HTMT), considerando como referencia valores inferiores a 0.85 para evidenciar una discriminación adecuada entre constructos cercanos. La combinación de ambos métodos se recomienda porque el HTMT ofrece mayor sensibilidad que los criterios tradicionales cuando se evalúa discriminación entre variables latentes (Fornell & Larcker, 1981; Henseler et al., 2015).
Análisis del modelo estructural
Una vez validado el modelo de medición, se procedió al análisis del modelo estructural mediante SEM de covarianzas, estimado con el método de máxima verosimilitud en AMOS 28. Este enfoque permitió evaluar simultáneamente los efectos directos entre constructos y contrastar las hipótesis planteadas en el modelo teórico ampliado. Para mejorar la estabilidad de las estimaciones y obtener intervalos de confianza robustos para los coeficientes, se utilizó un procedimiento de bootstrap con 5,000 remuestras, práctica ampliamente extendida en SEM para reforzar la inferencia paramétrica (Hu & Bentler, 1999; Kline, 2016; Wang & Wang, 2012).
El ajuste global del modelo se examinó mediante múltiples índices, siguiendo el principio de que ningún estadístico aislado resulta suficiente para valorar adecuadamente la calidad del ajuste. En particular, se consideraron χ²/df, CFI, TLI, RMSEA y SRMR. La literatura metodológica ha propuesto como referencias habituales valores de CFI y TLI cercanos o superiores a 0.90–0.95, RMSEA ≤ 0.08 y SRMR ≤ 0.08, aunque se reconoce que estos puntos de corte deben interpretarse con prudencia y en relación con la complejidad del modelo y las características de los datos (Hu & Bentler, 1999; Kline, 2016).
Comprobaciones preliminares y sesgo del método común
Asimismo, dado que los datos procedían de una única fuente autoinformada, se evaluó la posibilidad de sesgo del método común. Para ello, además de las medidas procedimentales adoptadas —anonimato, redacción clara de los ítems y reducción de presión evaluativa—, se aplicó como diagnóstico complementario la prueba del factor único de Harman. El primer factor no explicó la mayor parte de la varianza total observada, lo que sugiere que el sesgo del método común no constituía una amenaza dominante en los datos. No obstante, esta evidencia se interpretó con cautela, ya que revisiones recientes han advertido que la prueba de Harman, por sí sola, no basta para descartar de forma concluyente el common method bias y debe entenderse únicamente como una comprobación preliminar y no definitiva (Podsakoff et al., 2024).
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Tabla 1.1 
Perfil demográfico y académico 
	Variable 
	Categoría 
	N 
	%

	Rol 
	Estudiantes 
	162
	81%

	
	Profesores 
	38
	19%

	Institución
	Público
	142
	71%

	
	Privado 
	58
	29%

	Nivel de Español 
	A1-A2
	46
	23%

	
	B1-B2
	98
	49%

	
	C1-C2
	56
	28%

	Uso de IA
	Frecuente o muy frecuente
	120
	60%

	
	Ocasional 
	62
	31%

	
	Nunca 
	18
	9%


Como se muestra en la Tabla 1.1, la muestra estuvo compuesta por 200 participantes, de los cuales 162 eran estudiantes (81%) y 38 docentes (19%). En cuanto al tipo de institución, 142 participantes (71%) pertenecían a universidades públicas y 58 (29%) a instituciones privadas. Respecto al nivel de competencia en español, 46 participantes (23%) se situaban en los niveles A1–A2, 98 (49%) en B1–B2 y 56 (28%) en C1–C2. En relación con el uso de herramientas de inteligencia artificial, 120 participantes (60%) informaron un uso frecuente o muy frecuente, 62 (31%) un uso ocasional y 18 (9%) indicaron no utilizarlas. En conjunto, estos datos muestran una muestra con una elevada exposición tecnológica y una variabilidad institucional y lingüística suficiente para el análisis del modelo propuesto.
Tabla 1.2 
Fiabilidad y validez convergente
	Constructo
	α
	CR
	AVE
	Rango de carga

	Expectativa de rendimiento
	.88
	.91
	.65
	.72–.84

	Expectativa de esfuerzo
	.82
	.87
	.58
	.68–.81

	Influencia social
	.85
	.89
	.60
	.70–.83

	Cognición distribuida
	.86
	.90
	.62
	.71–.85

	Regulación metacognitiva
	.90
	.93
	.69
	.75–.88

	Ética y gobernanza algorítmicas
	.92
	.94
	.72
	.78–.90

	Justicia digital
	.89
	.92
	.68
	.74–.87

	Riesgo de desplazamiento cognitivo
	.81
	.86
	.57
	.67–.80

	Transformación pedagógica sistémica
	.88
	.91
	.66
	.73–.85

	Intención de uso 
	.91
	.94
	.75
	.80–.92


La Tabla 1.2 presenta los indicadores de fiabilidad y validez convergente de los constructos incluidos en el modelo. Los valores de alfa de Cronbach oscilaron entre .81 y .92, mientras que la fiabilidad compuesta (CR) varió entre .86 y .94, superando en todos los casos el umbral recomendado de .70. Asimismo, los valores de varianza media extraída (AVE) se situaron entre .57 y .75, por encima del criterio mínimo de .50. Las cargas factoriales estandarizadas oscilaron entre .67 y .92, y todas resultaron estadísticamente significativas (p < .001). En conjunto, estos resultados respaldan una adecuada consistencia interna y una sólida validez convergente para todas las dimensiones latentes del modelo.
Tabla 1.3 
Matriz HTMT
	
	PE
	EE
	SI 
	DC
	MR
	AEG
	DJ
	RIESGO
	SPT
	BI

	PE
	—
	.63
	.55
	.49
	.52
	.61
	.58
	.34
	.57
	.68

	EE
	
	—
	.48
	.44
	.46
	.53
	.50
	.29
	.49
	.59

	SI
	
	
	—
	.51
	.54
	.60
	.56
	.31
	.55
	.63

	DC
	
	
	
	—
	.59
	.58
	.52
	.36
	.60
	.64

	MR
	
	
	
	
	—
	.62
	.55
	.41
	.66
	.70

	AEG
	
	
	
	
	
	—
	.67
	.38
	.69
	.72

	DJ
	
	
	
	
	
	
	—
	.35
	.74
	.65

	RIESGO
	
	
	
	
	
	
	
	—
	.42
	.33

	SPT
	
	
	
	
	
	
	
	
	—
	.76

	BI
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	—


La validez discriminante fue evaluada mediante la matriz HTMT, cuyos resultados se presentan en la Tabla 1.3. Todos los coeficientes se mantuvieron por debajo del umbral conservador de .85, lo que respalda una diferenciación adecuada entre los constructos. Este hallazgo resulta especialmente relevante dada la proximidad conceptual entre algunas dimensiones del modelo, particularmente las asociadas a los dominios cognitivo, normativo y sistémico. En consecuencia, puede afirmarse que las variables latentes incluidas conservan una identidad conceptual diferenciada y empíricamente distinguible. 
Tabla 1.4. 
Índices de ajuste del modelo de medición
	Índice ajuste
	valor
	Umbral recomendado
	Interpretación 

	χ² (515)
	1102.10
	p < .001
	Significativo

	χ²/df
	2.14
	< 3.00
	Aceptable

	CFI
	.93
	≥ .90
	Bueno

	TLI
	.92
	≥ .90
	Bueno

	RMSEA
	.067
	≤ .08
	Aceptable

	SRMR
	.054
	≤ .08
	Bueno


La Tabla 1.4 muestra que el modelo de medición presenta un ajuste global satisfactorio. Aunque el estadístico χ² fue significativo, χ²(515) = 1102.10, p < .001, este resultado es habitual en modelos con múltiples indicadores. En cambio, los índices complementarios respaldan la adecuación del modelo: χ²/df = 2.14, CFI = .93, TLI = .92, RMSEA = .067 y SRMR = .054. En conjunto, estos valores indican que la estructura propuesta reproduce de manera aceptable los datos observados y confirma la solidez del modelo de medición previa al análisis estructural.
Tabla 1.5. 
Resultados del modelo estructural
	Ruta
	β
	SE
	p
	f²
	Resultados

	PE → BI
	.41
	.05
	<.001
	.22
	Soportado

	EE → BI
	.14
	.04
	.012
	.04
	Soportado

	SI → BI
	.18
	.05
	.003
	.06
	Soportado

	DC → BI
	.16
	.05
	.009
	.05
	Soportado

	MR → BI
	.21
	.06
	.001
	.08
	Soportado

	AEG → BI
	.32
	.05
	<.001
	.17
	Soportado

	DJ → SPT
	.59
	.06
	<.001
	.35
	Soportado

	SPT → BI
	.24
	.05
	<.001
	.10
	Soportado

	RIESGO → BI
	-.09
	.03
	.048
	.02
	Soportado


La Tabla 1.5 muestra que todas las relaciones hipotetizadas fueron estadísticamente significativas. La expectativa de rendimiento fue el predictor más fuerte de la intención de uso (β = .41, p < .001), seguida por la ética y gobernanza algorítmica (β = .32, p < .001) y la transformación pedagógica sistémica (β = .24, p < .001). La regulación metacognitiva, la influencia social, la cognición distribuida y la expectativa de esfuerzo también presentaron efectos positivos significativos. En contraste, el riesgo percibido de desplazamiento cognitivo mostró un efecto negativo, aunque reducido (β = −.09, p = .048). Además, la justicia digital ejerció un efecto positivo sustancial sobre la transformación pedagógica sistémica (β = .59, p < .001), constituyéndose como la relación más fuerte del modelo.
Tabla 1.6. 
Coeficientes de determinación (R²)
	Variable endógena
	R²

	Intención de comportamiento
	.68

	Transformación pedagógica sistémica
	.52


La Tabla 1.6 muestra que el modelo alcanzó una capacidad explicativa sustancial. En particular, explicó el 68% de la varianza en la intención de comportamiento (R² = .68) y el 52% en la transformación pedagógica sistémica (R² = .52), lo que indica un poder predictivo elevado para ambas variables endógenas.
Patrones estructurales descriptivos
El análisis descriptivo indica que la integración de la inteligencia artificial en la enseñanza superior eslovaca está mediada no solo por criterios instrumentales, sino también por factores normativos, pedagógicos y cognitivos. Las puntuaciones medias más altas correspondieron a Ética y Gobernanza Algorítmica (M = 5.69), Justicia Digital (M = 5.16), Expectativa de Rendimiento (M = 5.11), Transformación Pedagógica Sistémica (M = 5.10) y Regulación Metacognitiva (M = 5.09), lo que refleja una percepción favorable de la IAG junto con una fuerte sensibilidad hacia la legitimidad institucional, la equidad y la autorregulación del aprendizaje.
En contraste, el Riesgo Percibido de Desplazamiento Cognitivo mostró un nivel moderado (M = 4.50), mientras que la Expectativa de Esfuerzo presentó una valoración positiva, aunque comparativamente menor (M = 4.53). La Influencia Social alcanzó una media intermedia (M = 4.83), lo que evidencia que el entorno académico también contribuye a la disposición hacia estas herramientas. En conjunto, estos resultados perfilan una adopción de la IAG caracterizada por apertura funcional, vigilancia ética y reflexividad pedagógica.
Resultados del modelo estructural
El análisis del modelo estructural confirmó que la adopción de la inteligencia artificial generativa en la enseñanza universitaria de ELE responde a una configuración explicativa compleja, en la que convergen factores instrumentales, cognitivos e institucionales. En consonancia con el marco UTAUT, la Expectativa de Rendimiento se mantuvo como el predictor directo más fuerte de la Intención de Uso, lo que reafirma el peso central de la utilidad percibida en la aceptación tecnológica. No obstante, los resultados muestran que esta relación no agota la explicación del fenómeno.
En particular, la Regulación Metacognitiva ejerció un efecto positivo y significativo sobre la intención de uso, lo que sugiere que la adopción de la IAG está asociada a formas activas de monitoreo, evaluación y control del propio proceso de aprendizaje. Este hallazgo refuerza la idea de que el uso de estas herramientas no debe interpretarse necesariamente como dependencia cognitiva, sino como una práctica potencialmente mediada por agencia crítica y autorregulación.
Asimismo, la dimensión de Ética y Gobernanza Algorítmica mostró efectos estructurales relevantes, tanto directos como indirectos, indicando que la legitimidad institucional, la claridad normativa y la confianza en los marcos de supervisión constituyen condiciones significativas para la aceptación educativa de la IAG. De manera complementaria, la Justicia Digital influyó positivamente en la Transformación Pedagógica Sistémica, lo que pone de relieve que las percepciones de equidad y acceso no solo tienen valor normativo en sí mismas, sino que también configuran la disposición a concebir la IAG como parte de un cambio educativo más amplio.
Por el contrario, el Riesgo Percibido de Desplazamiento Cognitivo presentó un efecto negativo y estadísticamente significativo sobre la intención de uso, confirmando que las preocupaciones relacionadas con la externalización excesiva del pensamiento, la superficialidad del aprendizaje o la pérdida de autonomía intelectual pueden limitar la aceptación de estas tecnologías.
En conjunto, el patrón estructural respalda la interpretación de que la adopción de la IAG en contextos universitarios de ELE no constituye un proceso meramente técnico o utilitario, sino un fenómeno socioepistémico mediado por la interacción entre expectativas de desempeño, autorregulación cognitiva, legitimidad institucional y condiciones estructurales de equidad.
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Los hallazgos de este estudio amplían el alcance explicativo del modelo UTAUT al mostrar que la adopción de la inteligencia artificial generativa (IAG) en la enseñanza universitaria del español no puede entenderse únicamente desde una lógica instrumental. Aunque la expectativa de rendimiento se confirmó como el predictor más fuerte de la intención de uso, los resultados indican que la adopción de la IAG también está profundamente condicionada por dimensiones cognitivas, normativas e institucionales. En este sentido, el modelo ampliado propuesto permite interpretar la aceptación tecnológica como un proceso socioepistémico en el que convergen utilidad percibida, autorregulación del aprendizaje, legitimidad institucional y condiciones estructurales de equidad.
Más allá de la utilidad instrumental: aceptación tecnológica y legitimidad institucional
En consonancia con la formulación clásica del UTAUT, la expectativa de rendimiento mantuvo un papel central en la explicación de la intención de uso, lo que confirma que la utilidad percibida continúa siendo una condición fundamental de aceptación tecnológica (Venkatesh et al., 2003). Este resultado sugiere que los participantes valoran la IAG principalmente por su potencial para optimizar tareas académicas, mejorar la producción textual y apoyar el desempeño en contextos universitarios. Sin embargo, los resultados también muestran que esta dimensión no basta por sí sola para explicar la integración de la IAG en el ámbito educativo.
En particular, el peso de la ética y la gobernanza algorítmica pone de relieve que la aceptación de estas herramientas depende también de la confianza en las condiciones institucionales que regulan su uso. A diferencia de tecnologías educativas anteriores, la IAG no se limita a facilitar procesos de acceso o gestión de información, sino que interviene directamente en la elaboración de textos, ideas y decisiones académicas. Por ello, la claridad normativa, la transparencia, la supervisión institucional y la legitimidad ética emergen como condiciones relevantes para una integración sostenible. Este hallazgo es coherente con investigaciones recientes que subrayan que la aceptación de la IA en educación superior no depende únicamente de la funcionalidad, sino también de la confianza, la rendición de cuentas y la gobernanza de sus usos (Aloysius et al., 2025; Miao & Holmes, 2023; UNESCO, 2021).
IA, cognición distribuida y agencia metacognitiva
Otro hallazgo relevante es el papel positivo de la cognición distribuida y de la regulación metacognitiva en la intención de uso. Estos resultados respaldan la idea de que la IAG puede ser percibida no solo como una herramienta operativa, sino también como un recurso integrado en procesos de apoyo cognitivo y autorregulación del aprendizaje. Desde esta perspectiva, la adopción de la IA no implica necesariamente una delegación pasiva del pensamiento, sino que puede estar asociada a prácticas de verificación, filtrado, monitoreo y uso estratégico de las respuestas generadas.
Este patrón resulta consistente con enfoques que entienden la cognición como un proceso distribuido entre sujetos, artefactos y contextos de actividad (Hutchins, 1995). En el ámbito de la enseñanza de lenguas, esta interpretación adquiere especial relevancia, ya que la IAG interviene en actividades centrales como la escritura, la revisión discursiva y la formulación de significados. Los resultados sugieren, por tanto, que la integración de la IAG puede configurarse como una forma de co-agencia cognitiva, siempre que el usuario mantenga control crítico sobre el proceso. En lugar de confirmar visiones deterministas de sustitución cognitiva, los hallazgos apuntan hacia una relación más compleja, mediada por la autorregulación y la evaluación reflexiva del contenido generado.
Riesgo cognitivo y adopción crítica
El efecto negativo del riesgo percibido de desplazamiento cognitivo sobre la intención de uso indica que los participantes reconocen posibles efectos adversos asociados a la externalización excesiva del pensamiento. En particular, las preocupaciones vinculadas a la superficialidad del aprendizaje, la dependencia tecnológica o la pérdida de autonomía intelectual parecen actuar como un freno parcial a la aceptación de la IAG. Este resultado converge con la literatura sobre cognitive offloading, que advierte que la delegación de ciertas operaciones cognitivas en sistemas externos puede afectar la profundidad del procesamiento y la consolidación del aprendizaje cuando no media una supervisión crítica (Skulmowski, 2023).
No obstante, el efecto observado fue comparativamente menor que el de otras variables positivas del modelo. Ello sugiere que, en este contexto, las preocupaciones cognitivas no anulan la disposición a utilizar la IAG, sino que coexisten con una valoración favorable de sus beneficios. Más que una postura de rechazo, los resultados parecen reflejar una forma de adopción crítica, caracterizada por apertura funcional, pero también por cautela reflexiva. Esta combinación puede interpretarse como un indicador de madurez académica en la relación con tecnologías emergentes, en la medida en que evita tanto la tecnofilia acrítica como la tecnofobia.
Justicia digital y transformación pedagógica sistémica
Los resultados también muestran que la justicia digital desempeña un papel decisivo en la explicación de la transformación pedagógica sistémica. Este hallazgo indica que las percepciones de acceso equitativo, disponibilidad de recursos y condiciones justas de integración tecnológica no solo tienen relevancia normativa, sino que influyen directamente en la forma en que los participantes conciben el potencial transformador de la IAG en la educación superior. En otras palabras, la innovación pedagógica asociada a la IA no se percibe como un proceso neutral, sino como una dinámica estrechamente vinculada a las condiciones estructurales en que dicha tecnología se implementa.
Asimismo, la relación positiva entre transformación pedagógica sistémica e intención de uso sugiere que los participantes no entienden la IAG como una mera herramienta adicional, sino como un factor potencial de cambio en el diseño curricular, la evaluación, el rol docente y las prácticas de aprendizaje. Este resultado se alinea con trabajos recientes que señalan que la GenAI puede introducir modificaciones más profundas en el ecosistema educativo que otras tecnologías digitales previas, precisamente por su capacidad para intervenir en tareas de alta densidad cognitiva y discursiva (Lee et al., 2025; Zhang & Dong, 2024). Desde esta perspectiva, la adopción de la IAG en la enseñanza universitaria de ELE aparece vinculada no solo a beneficios inmediatos de uso, sino también a imaginarios de transformación institucional y pedagógica.
Aportación teórica del estudio
En conjunto, los hallazgos permiten sostener que la extensión socioepistémica del UTAUT propuesta en este estudio ofrece un marco más adecuado para analizar la adopción de la IAG en contextos universitarios de enseñanza de lenguas. Mientras que la formulación clásica del modelo explica de manera robusta la dimensión instrumental de la aceptación tecnológica, el contexto de la IAG exige incorporar también variables relacionadas con la co-agencia cognitiva, la legitimidad institucional, la justicia digital y el cambio pedagógico. La principal contribución del estudio consiste, por tanto, en mostrar que la aceptación de la IAG debe entenderse como un fenómeno multidimensional, en el que la utilidad percibida convive con estructuras de regulación, reflexividad cognitiva y condiciones sistémicas de integración.
Conclusión 
Este estudio examinó la adopción de la inteligencia artificial generativa en la enseñanza universitaria del español como lengua extranjera en universidades eslovacas a partir de una extensión socioepistémica del modelo UTAUT. Los resultados muestran que la intención de uso está explicada no solo por factores instrumentales, sino también por dimensiones cognitivas, éticas e institucionales, lo que confirma que la integración de la IAG en educación superior constituye un proceso más complejo que la simple aceptación de una herramienta tecnológica.
En primer lugar, la expectativa de rendimiento se mantuvo como el predictor más fuerte de la intención de uso, confirmando la vigencia del supuesto central del UTAUT según el cual la utilidad percibida sigue siendo una condición fundamental de adopción tecnológica. En segundo lugar, la regulación metacognitiva y la cognición distribuida mostraron efectos positivos significativos, lo que sugiere que la IAG puede integrarse en prácticas de aprendizaje autorregulado y de apoyo cognitivo, más que en patrones automáticos de dependencia. En tercer lugar, la ética y la gobernanza algorítmica emergieron como una dimensión clave, evidenciando que la confianza institucional, la claridad normativa y la legitimidad del uso constituyen elementos centrales para la aceptación educativa de la IAG.
En cuarto lugar, la justicia digital explicó de manera sustancial la transformación pedagógica sistémica, mostrando que la percepción del potencial transformador de la IA depende también de condiciones estructurales de equidad y acceso. En quinto lugar, el riesgo percibido de desplazamiento cognitivo tuvo un efecto negativo, aunque reducido, sobre la intención de uso, lo que indica que las preocupaciones sobre superficialidad del aprendizaje o pérdida de autonomía intelectual siguen siendo relevantes, aunque no dominantes. Finalmente, desde un punto de vista teórico, el estudio aporta evidencia a favor de una ampliación del UTAUT sensible a la cognición, la gobernanza y la equidad, mientras que, desde un punto de vista empírico, contribuye con datos situados de un contexto centroeuropeo aún escasamente representado en la literatura sobre IA y enseñanza de lenguas.
En suma, los resultados muestran que la integración de la IAG en la educación superior no puede reducirse a una cuestión de eficiencia técnica. Se trata, más bien, de un proceso en el que se reconfiguran simultáneamente la utilidad percibida, la agencia cognitiva, la legitimidad institucional y las condiciones estructurales de innovación pedagógica.
Implicaciones prácticas
Desde una perspectiva aplicada, los hallazgos sugieren que las universidades deberían adoptar estrategias de integración de la IAG que vayan más allá de su disponibilidad técnica. En primer lugar, resulta necesario desarrollar marcos normativos claros y transparentes sobre usos permitidos, criterios de autoría, declaración de uso y responsabilidad académica. En segundo lugar, conviene promover programas de alfabetización en IA que no se limiten a competencias operativas, sino que fortalezcan la regulación metacognitiva, la evaluación crítica de respuestas y el uso éticamente responsable de estas herramientas. En tercer lugar, los resultados subrayan la importancia de diseñar políticas de acceso equitativo, dado que la justicia digital no solo constituye un principio normativo, sino también una condición que favorece procesos más amplios de transformación pedagógica.
Limitaciones y futuras líneas de investigación
Limitaciones del estudio
Este estudio presenta varias limitaciones que deben considerarse al interpretar los resultados. En primer lugar, el diseño transversal permite captar percepciones en un momento específico, pero no posibilita examinar cambios temporales en la relación entre utilidad, gobernanza, riesgo cognitivo y transformación pedagógica. En segundo lugar, los datos se basan en medidas autoinformadas, lo que puede introducir sesgos asociados a la deseabilidad social y al método común, aunque se aplicaron controles procedimentales y estadísticos para mitigar este riesgo. En tercer lugar, aunque el modelo mostró adecuados indicadores psicométricos y estructurales, el análisis se centró en percepciones y no en medidas directas de rendimiento lingüístico, calidad textual o efectos cognitivos a largo plazo.
Asimismo, la utilización de un muestreo no probabilístico por conveniencia limita la generalización de los hallazgos a otros contextos de educación superior. Del mismo modo, dado que la investigación se desarrolló en universidades eslovacas, los resultados pueden estar influidos por características específicas del entorno institucional, cultural o regulatorio. Finalmente, aunque la muestra incluyó tanto estudiantes como docentes, el presente estudio no desarrolló pruebas de invariancia de medida ni análisis multigrupo, por lo que no puede determinarse con precisión si la estructura explicativa del modelo difiere según el rol académico.
Limitaciones teóricas
Desde un punto de vista teórico, aunque el estudio amplía el UTAUT al incorporar gobernanza algorítmica, justicia digital y cognición distribuida, persisten algunos límites conceptuales. En primer lugar, el modelo no integra de manera explícita enfoques críticos sobre poder, autoridad y producción de conocimiento que permitan examinar cómo la IAG puede reproducir jerarquías epistémicas o desigualdades discursivas. En segundo lugar, la cognición distribuida se aborda a nivel perceptivo, sin distinguir empíricamente entre diferentes modalidades de relación con la IA, como apoyo, colaboración o sustitución cognitiva. En tercer lugar, el diseño cuantitativo no permite captar con suficiente profundidad la transformación de la identidad profesional docente ni las negociaciones institucionales que acompañan la incorporación de estas herramientas.
Futuras líneas de investigación
A partir de estas limitaciones, se abren varias líneas prometedoras de investigación. En primer lugar, los estudios longitudinales permitirían examinar la evolución temporal de percepciones vinculadas al riesgo, la gobernanza, la confianza y la autorregulación. En segundo lugar, los diseños experimentales o cuasi experimentales podrían evaluar el efecto real de la IAG sobre variables de desempeño, como calidad de escritura, precisión lingüística, aprendizaje autónomo o retención a largo plazo. En tercer lugar, los estudios comparativos internacionales permitirían analizar en qué medida los factores de adopción varían según contexto cultural, institucional o regulatorio.
Además, futuras investigaciones podrían incorporar análisis multigrupo para comparar estudiantes y docentes, así como pruebas de invarianza de medida que permitan verificar la estabilidad del modelo entre subpoblaciones. Finalmente, los enfoques mixtos, combinando encuestas con entrevistas, observación de aula o análisis discursivo, serían especialmente útiles para comprender cómo se negocian en la práctica cuestiones como la autoría, la autenticidad académica, la agencia cognitiva y la legitimidad del uso de la IA en la enseñanza de lenguas.
Perspectiva final
La integración de la inteligencia artificial generativa en la educación superior no representa únicamente la incorporación de una nueva tecnología, sino una transformación más amplia en la manera de producir, mediar y legitimar conocimiento en el aula universitaria. Por ello, avanzar en la comprensión de la educación lingüística mediada por IA exige ir más allá de modelos centrados exclusivamente en la aceptación tecnológica y considerar también las dimensiones cognitivas, normativas, institucionales y estructurales que configuran su uso. En este sentido, el presente estudio constituye un paso hacia una comprensión más integral de la adopción de la IAG en la enseñanza universitaria del español.
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