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Resumen
El presente estudio analiza los factores que influyen en la aceptación y uso de 

la inteligencia artificial para la investigación en estudiantes de posgrado, mediante 
el empleo de la Teoría Unificada de Aceptación y Uso de la Tecnología. Se aplicó un 
diseño cuantitativo transversal utilizando la metodología PLS-SEM sobre una población 
de 275 estudiantes de programas de maestría y doctorado, en un caso específico 
de estudio desarrollado en una universidad privada de Lima, Perú. Los resultados 
evidencian que la expectativa de rendimiento y la innovación personal son los 
principales predictores de la intención conductual para adoptar inteligencia artificial en 
tareas investigativas, explicando el 69% de la varianza, y que la intención conductual se 
relaciona significativamente con el uso actual de la inteligencia artificial, mientras que 
la expectativa de esfuerzo no resultó significativa. Se concluye que la adopción de la 
inteligencia artificial está motivada por la percepción de su valor para la investigación 
y por la predisposición personal hacia la innovación, y que las condiciones técnicas o 
institucionales desempeñan un rol secundario.
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Factors that influence the acceptance and use of 
artificial intelligence in university institutions

Abstract
This study analyzes the factors that influence the acceptance and use of artificial 

intelligence for research among graduate students, using the extended Unified Theory 
of Acceptance and Use of Technology theoretical model. A quantitative cross-sectional 
design was applied using PLS-SEM on a population of 275 master’s and doctoral 
students at a university in Lima, Peru. The results show that performance expectancy 
and personal innovation are the main predictors of behavioral intention to adopt AI 
in research tasks, explaining 69% of the variance, and that behavioral intention is 
significantly related to current AI use, while effort expectancy was not significant. It is 
concluded that the adoption of AI is motivated by the perception of its value for research 
and by personal predisposition toward innovation, and that technical or institutional 
conditions play a secondary role.

Keywords: artificial intelligence; technology acceptance; unified theory of acceptance 
and use of technology; postgraduate education; PLS-SEM models.

1. Introducción
La inteligencia artificial (IA) está 

transformando aceleradamente diversos 
sectores y la educación superior no 
es la excepción. Su presencia en 
universidades y centros de educación 
superior genera oportunidades para la 
optimización de procesos académicos, 
pero también plantea desafíos 
formativos, metodológicos y éticos 
(Bernilla, 2024; Mohsin et  al., 2024; 
Obenza et  al., 2024). En el ámbito de 
la investigación científica actúa como 
facilitador, ampliando las capacidades 
para procesar grandes volúmenes de 
datos, automatizar tareas y optimizar 
la productividad (K. P. Gupta, 2024; 
Rodríguez & Sánchez, 2025). Por ello, 
comprender los factores que influyen 
en la adopción de la IA en investigación 

por parte de los estudiantes de posgrado 
resulta esencial para fortalecer sus 
competencias en investigación y 
prepararlos frente a nuevos escenarios 
del conocimiento (Mohsin et al., 2024).

La aceptación tecnológica en 
entornos educativos se ha estudiado 
mediante diversos enfoques teóricos, 
entre los cuales la Teoría Unificada 
de Aceptación y Uso de la Tecnología 
(UTAUT) de Venkatesh et al. (2003) es 
uno de los más robustos y ampliamente 
aplicados (Acosta-Enriquez et al., 2024; 
Attuquayefio & Addo, 2014; K. P. Gupta, 
2024; Sharma & Singh, 2024).

UTAUT es tanto un modelo como 
una teoría. Es una teoría porque explica 
el “porqué” de la aceptación tecnológica 
mediante constructos y relaciones 
causales, y un modelo porque se 
operacionaliza a través de un esquema 
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empírico que permite medir y analizar las 
relaciones entre los constructos a través 
de métodos estadísticos.

El modelo integra cuatro 
constructos fundamentales que influyen 
en la intención conductual (IC) y en 
el uso actual (UA) de una tecnología: 
expectativa de rendimiento (ER), 
expectativa de esfuerzo (EE), influencia 
social (IS) y condiciones facilitadoras 
(CF) (Abbad, 2021; Venkatesh et  al., 
2003; Venkatesh, 2022; Yilmaz et  al., 
2024).

Investigaciones recientes (Acosta-
Enriquez et al., 2024; Huang et al., 2025; 
Lv & Li, 2024; Zacharis & Nikolopoulou, 
2022; Zheng et al., 2025) demuestran la 
utilidad del modelo UTAUT2 para analizar 
la aceptación tecnológica en entornos 
universitarios. El modelo UTAUT fue 
ampliado al UTAUT2 por Venkatesh, 
Thong y Xu (2012) para adaptarlo al 
contexto del consumidor, explicando la 
adopción tecnológica en entornos no 
organizacionales. Diversos estudios 
(Gupta, 2024; Gupta & Bostrom, 2019; 
Mahnoor & Shazia, 2025; Venkatesh 
et al., 2012) muestran que, en contextos 
educativos y de aprendizaje digital, 
la aceptación de la tecnología está 
influenciada por variables individuales 
como la autoeficacia informática (AI) 
y la innovación personal. El presente 
estudio adiciona al modelo UTAUT los 
constructos autoeficacia informática (AI) 
e innovación personal, que provienen de 
la literatura sobre adopción tecnológica.

Gupta, (2024); Huang et al., (2025); 
Joseph et al., (2024); Mao et al., (2025); 
Razak et  al., (2025); Saforrudin et  al., 
(2024) sobre aceptación tecnológica, 
existe una brecha específica respecto a 
la influencia de los factores UTAUT en la 
adopción de la IA para la investigación 
de posgrado. En el contexto peruano, 
aún no se comprende claramente cómo 

estos factores afectan la intención de 
uso (Acosta-Enriquez et al., 2025).

Por ello, este estudio busca analizar 
los factores que influyen en la aceptación 
y uso de la inteligencia artificial para 
la investigación en estudiantes de 
posgrado, utilizando el modelo UTAUT 
como marco teórico. Se pretende así 
aportar evidencia empírica que guíe el 
diseño de estrategias institucionales 
para promover la adopción de la IA en 
la educación superior, fortaleciendo 
las competencias investigativas y el 
aprovechamiento de las tecnologías 
emergentes. (Kumar et  al., 2025; 
Rodríguez & Sánchez, 2025).

2. Modelo UTAUT: 
Fundamentación Teórica y 
avances recientes

La adopción de nuevas tecnologías 
ha sido ampliamente analizada en el 
ámbito de los sistemas de información 
(Dwivedi et  al., 2019; Venkatesh, 
2022). A lo largo del tiempo, se han 
desarrollado teorías y modelos teóricos 
con el propósito de explicar los factores 
que influyen en la intención de uso y la 
adopción de la tecnología. 

Entre estos destacan la Teoría de 
la Acción Razonada (TRA) y la Teoría 
del Comportamiento Planificado (TPB), 
de origen psicológico y sociológico 
(Ajzen, 1991), así como el Modelo de 
Aceptación de la Tecnología (TAM), 
que adecúa los postulados de la TRA 
a contextos tecnológicos (Chatterjee & 
Bhattacharjee, 2020; Davis, 1989; Poudel 
& Bastakoti, 2024). En ese contexto 
surge la Teoría Unificada de Aceptación y 
Uso de la Tecnología (UTAUT) propuesta 
por Venkatesh et al. (2003), que integra 
y sintetiza los principales factores que 
determinan el uso y la aceptación de 
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tecnologías, los cuales son identificados 
en ocho modelos previos, partiendo de 
constructos teóricos bien definidos. 

Esta teoría se operacionaliza 
mediante un modelo empírico, una 
representación estructurada que permite 
la medición y análisis de las relaciones 
entre los constructos teóricos. En el 
presente estudio se considera que 
UTAUT es tanto teoría como modelo, ya 
que vincula abstracciones teóricas con 
observables (Merton, 1968), algo común 
en estudios conductuales aplicados.

La UTAUT, es capaz de explicar 
hasta un 70 % de la varianza en la 
intención conductual (Dwivedi et  al., 
2019; Venkatesh et al., 2003; Venkatesh, 
2022) y por su robustez, este modelo 
constituye el marco teórico central de la 
presente investigación (Bernilla, 2024; 
Mohsin et al., 2024; Xu et al., 2025).

UTAUT identifica cuatro 
constructos principales: expectativa 
de rendimiento (ER), expectativa 
de esfuerzo (EE), influencia social 
(IS) y condiciones facilitadoras (CF) 
(Venkatesh et al., 2003). La ER se asocia 
a la percepción de mejora en la eficiencia 
e impacto académico (K. P. Gupta, 2024; 
Mahrishi et  al., 2024); la EE, al grado 
de facilidad en el uso de herramientas 
de IA (Mohsin et  al., 2024; Poudel & 
Bastakoti, 2024); la IS, a la influencia 
de docentes o pares en la adopción 
tecnológica (Uludağ et  al., 2025); y las 
CF, a la disponibilidad de infraestructura 
y soporte institucional (K. P. Gupta, 2024; 
Poudel & Bastakoti, 2024). El modelo 
original de Venkatesh (2003) considera 
que los cuatro constructos influyen en la 
intención conductual (IC) y el uso actual 

(UA) de una tecnología. Investigaciones 
recientes han propuesto extensiones 
al modelo UTAUT incorporando las 
variables individuales autoeficacia 
informática (AI) e innovación personal 
(IP) (Dwivedi et al., 2019; Gupta, 2024), 
las cuales están presentes en el marco 
metodológico del presente trabajo.

Estudios empíricos recientes 
(2019–2025) han adaptado UTAUT al 
contexto de la IA generativa, destacando 
la relevancia de la PE y la PI como 
predictores de la intención de uso (Gupta, 
2024; Rolland et al., 2024; Xu et al., 2025). 
En Nepal e India, la ER mostró el mayor 
efecto positivo en la intención de usar IA 
para investigación (Gupta, 2024; Poudel 
& Bastakoti, 2024). La EE presenta 
efectos inconsistentes: su influencia se 
atenúa cuando la facilidad de uso se 
percibe como evidente (Rahman et  al., 
2023; Uludağ et  al., 2025; Venkatesh 
et  al., 2003). La IS se confirma como 
factor relevante en entornos académicos 
colaborativos (Gupta, 2024; Supianto 
et al., 2024), mientras que las CF y la AI 
determinan la adopción efectiva cuando 
existen recursos y apoyo institucional 
adecuados (Arowosegbe et  al., 2024; 
Fošner, 2024; Morales, 2025; Rodríguez 
& Sánchez, 2025).

Con base en Gupta (2024), el 
modelo empleado integra los constructos 
ER, EE, IS y CF, junto con IC y UA del 
UTAUT original, e incorpora AI e IP 
como factores personales, tal como 
se muestra en el Diagrama 1. A partir 
de ellos se formulan las hipótesis que 
orientan la presente investigación sobre 
la aceptación y uso de la inteligencia 
artificial en la investigación de posgrado.
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Diagrama 1  
Modelo UTAUT empleado

Nota: ER= expectativa de rendimiento; EE=expectativa de esfuerzo; IS=influencia social; 
CF=condiciones facilitadoras; AI=autosuficiencia informática; IP=innovación personal; IC=intención 
conductual; UA=uso actual
Fuente: Elaboración propia a partir de Gupta (2024).

A partir del modelo empleado en la 
presente investigación, se plantean las 
siguientes hipótesis (K. P. Gupta, 2024):

H1: La expectativa de rendimiento 
(ER) influye positivamente en la intención 
conductual (IC) de los estudiantes 
de posgrado para adoptar la IA en 
investigación.

H2: La expectativa de esfuerzo 
(EE) influye positivamente en la intención 
conductual (IC) de los estudiantes 
de posgrado para adoptar la IA en 
investigación.

 H3: La influencia social (IS) influye 
positivamente en la intención conductual 
(IC) de los estudiantes de posgrado para 
adoptar la IA en investigación.

H4: Las condiciones facilitadoras 
(CF) influyen positivamente en la 
intención conductual (IC) de los 
estudiantes de posgrado para adoptar la 

IA en investigación.
H5: La autosuficiencia informática 

(AI) influye positivamente en la intención 
conductual (IC) de los estudiantes 
de posgrado para adoptar la IA en 
investigación.

H6: La innovación personal (IP) 
influye positivamente en la intención 
conductual (IC) de los estudiantes 
de posgrado para adoptar la IA en 
investigación.

H7: Las condiciones facilitadoras 
(CF) influyen positivamente en el uso 
actual (UA) de la IA para la investigación 
por los estudiantes de posgrado.

  H8: La intención conductual (IC) 
de los estudiantes de posgrado influye 
positivamente en el uso actual (UA) de la 
IA para la investigación.

Debe haber un párrafo de cierre de 
la introducción.
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3. Perspectiva metodológica 
del estudio 

Se desarrolló una investigación 
cuantitativa, transversal y no experimental 
para determinar factores que influyen 
en la intención de uso de la IA en la 
investigación en estudiantes de posgrado, 
correspondiente a un estudio de caso 
aplicado en una universidad en Lima, 
Perú. Se empleó el método PLS-SEM y 
Smart PLS-4 para predecir la intención 
de uso de la IA y contrastar las hipótesis 
planteadas. El modelo de ecuaciones 
estructurales PLS-SEM permite analizar 
las relaciones entre constructos buscando 
maximizar la varianza explicada (Martínez 
Ávila & Fierro Moreno, 2018).

La población estuvo compuesta por 
275 estudiantes activos de programas de 
doctorado y maestría en una escuela de 
posgrado de una universidad particular 
de Lima, Perú, cifra que cumple con los 
criterios metodológicos recomendados 
para el análisis mediante el método PLS-
SEM (Hair et al., 2013). Según la regla 
de Hair et al. (2013), el tamaño mínimo 
requerido debe ser al menos diez veces 
el número máximo de relaciones que 
apuntan a un constructo dependiente, 
condición que se satisface holgadamente 
(6 relaciones, tamaño mínimo 60). 

Asimismo, se evaluó el poder 

estadístico (Cohen, 2013) considerando 
un nivel de significancia de α = 0.05 y 
un tamaño de efecto medio (f² = 0.15) y 
alto (f² = 0.35). El poder estadístico de 
la población n = 275 en ambos casos 
superó el 99%, lo que indica que el 
estudio cuenta con un poder estadístico 
adecuado para detectar efectos 
medianos a grandes, cumpliendo así 
con los estándares metodológicos 
recomendados para la investigación 
basada en modelos PLS-SEM. 

La data se recolectó mediante 
cuestionario adaptado de Gupta (2024) 
y fue distribuida electrónicamente. La 
recolección se realizó en junio 2025, 
con 26 preguntas usando escala Likert 
del 1 al 5, evaluando expectativa de 
rendimiento (ER), expectativa de esfuerzo 
(EE), influencia social (IS), condiciones 
facilitadoras (CF), autoeficacia informática 
(AI), innovación personal (IP), intención 
conductual (IC) y uso actual (UA). La 
limitación principal es que la población está 
limitada a alumnos de posgrado de una 
universidad, impidiendo la generalización.

4. Factores influyentes en la 
aceptación y uso de la IA para 
la investigación: Resultados

La población estuvo constituida 
como se muestra en la tabla 1

Tabla 1  
Características demográficas de la población

Características Demográficas Estudiantes Porcentaje
GENERO

FEMENINO 131 48%
MASCULINO 144 52%

EDAD
25-35 AÑOS 90 33%
36-45 AÑOS 97 35%
AS DE 46 AÑOS 88 32%

DOCTORADO 71 26%
MAESTRIA 204 74%
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Se siguió la secuencia 
metodológica propuesta por Hair et al. 
(2013) para lo cual se evalúo primero el 
modelo de medida y después se evaluó 
el modelo estructural.

4.1. Evaluación del modelo de 
medida

El modelo propuesto, así como las 
hipótesis planteadas se muestran en el 
Diagrama 2.

Diagrama 2  
Modelo de medida

La evaluación del modelo de medida 
consideró el análisis de la consistencia 
interna (alfa de Cronbach y confiabilidad 
compuesta), la validez convergente 
(AVE), la validez discriminante (criterio 

de Fornell-Larcker) y el análisis de 
cargas factoriales (externas). La tabla 
2 muestra los resultados del alfa de 
Cronbach, confiabilidad compuesta y 
AVE.

Tabla 2  
Alfa de Cronbach, Confiabilidad Compuesta y AVE
Constructos Alfa de Cronbach Confiabilidad compuesta AVE

ER 0.916 0.940 0.798
EE 0.924 0.946 0.814
IS 0.884 0.928 0.811
CF 0.815 0.890 0.729
AI 0.858 0.914 0.780
IP 0.853 0.911 0.773
IC 0.904 0.940 0.839
UA 0.679 0.820 0.607
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Todos los constructos muestran 
unos valores de alfa de Cronbach mayores 
a 0.7 (Nunnally, 1994), a excepción de 
AU. En análisis PLS-SEM, considerar 
solo la confiabilidad del alfa de Cronbach 
ha reportado debilidades (Afthanorhan, 
2014), por lo que es preferible emplear la 
confiabilidad compuesta, esperándose 
valores mayores que 0.7 (Hair et  al., 
2011), condición que cumplen todos 
los constructos. El AVE (varianza 
media extraída) muestra para todos los 

Tabla 3 
 Validez Discriminante (criterio de Fornell-Larcker)
Constructos UA IC AI EE CF ER IP IS

UA 0.779

IC 0.732 0.916

AI 0.595 0.714 0.883

EE 0.518 0.638 0.780 0.902

CF 0.536 0.692 0.773 0.706 0.854

ER 0.608 0.663 0.563 0.475 0.535 0.893

IP 0.558 0.675 0.665 0.661 0.643 0.399 0.879

IS 0.465 0.503 0.506 0.416 0.480 0.461 0.366 0.901

constructos valores mayores a 0.5, lo 
que indica que los constructos explican 
más del 50% de la varianza de sus 
indicadores, con lo cual se asegura su 
validez.

La validez discriminante, que 
complementa la validez convergente, 
se confirma al observarse que la raíz 
cuadrada del AVE de los constructos es 
mayor que la varianza compartida entre 
constructos (Hulland, 1999), tal como se 
observa en la tabla 3.

En la tabla 4 se muestran las cargas 
factoriales asociadas a los constructos 
y se observa que todas las cargas, a 
excepción de UA1, son mayores a 0.7 
(p < 0.001), asegurándose de que por 
lo menos el 50% de la varianza del 
indicador se deba a su constructo, tal 
como es requerido para los modelos 
reflexivos (Hair et al., 2012).

Para el caso de UA1, que muestra 
un valor por debajo de 0.7, se consideró 
lo sugerido por Hair et  al. (2013); se 
analizó su contribución al constructo, 
su confiabilidad compuesta y el AVE, 
decidiéndose su permanencia en el 
modelo y confirmándose la validez del 
modelo.
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Tabla 4  
Cargas factoriales

ER
ER1 ER2 ER3 ER4

0.891*** 0.874*** 0.893*** 0.914***

EE
EE1 EE2 EE3 EE4

0.905*** 0.897*** 0.891*** 0.915***

IS
IS1 IS2 IS3

0.885*** 0.914*** 0.902***

CF
CF1 CF2 CF3

0.825*** 0.861*** 0.874***

AI
AI1 AI2 AI3

0.817*** 0.908*** 0.921***

IP
IP1 IP2 IP3

0.885*** 0.834*** 0.916***

IC
IC1 IC2 IC3

0.898*** 0.913*** 0.937***

UA
UA1 UA2 UA3

0.667*** 0.757*** 0.895***  
Nota: *** p<0.001

4.2. Evaluación del modelo 
estructural

Se efectuó el análisis de los 
coeficientes de camino (β), los valores 

de significancia estadística, el tamaño 
del efecto y la capacidad predictiva del 
modelo. La tabla 5 muestra el resultado 
de la contrastación de las hipótesis. 

Tabla 5  
Contrastación de hipótesis

Hipotesis Path β- path p-valor t- valor Sig. Aceptada Dirección f2

H1 ER >IC 0.328 0.000 6.657 *** si  + 0.217
H2 EE > IC 0.025 0.709 0.373 n.s no  1
H3 IS > IC 0.082 0.047 1.986 * si  + 0.015
H4 CF > IC 0.147 0.026 2.226 * si  + 0.024
H5 AI > IC 0.154 0.046 1.993 * si  + 0.020
H6 IP > IC 0.301 0.000 5.495 *** si  + 0.141
H7 CF >UA 0.057 0.422 0.803 n.s no  0.004
H8 IC > UA 0.693 0.000 12.877 *** si  + 0.540

Nota: *** significancia <0.01; ** significancia < 0.1; * significancia < 0.5; n.s. significancia > 0.5
f2 ≥ 0.02 efecto pequeño; f2 ≥ 0.15 efecto mediano; f2 ≥ 0.35 efecto grande (Cohen, 2013)

Las hipótesis H1, H3, H4, H5, H6 
y H8 son significativas y son aceptadas 
teniendo en consideración los valores 

de t > 1.96 y valores de p < 0.05. Las 
hipótesis H2 y H7 son rechazadas. 
El coeficiente de camino o β indica 
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la magnitud y dirección de la relación 
de los constructos. Los coeficientes β 
más fuertes son los asociados a las 
relaciones entre ER>IC (0.328), IP>IC 
(0.301) e IC>UA con un efecto positivo 
considerable (0.693).

Las hipótesis H1, H3, H4, H5, H6 
y H8 son significativas y son aceptadas 
teniendo en consideración los valores 
de t > 1.96 y valores de p < 0.05. Las 
hipótesis H2 y H7 son rechazadas. 
El coeficiente de camino β indica la 
magnitud y dirección de la relación 
de los constructos. Los coeficientes β 
más fuertes son los asociados a las 
relaciones entre ER>IC (0.328), IP>IC 
(0.301) e IC>UA con un efecto positivo 
considerable (0.693). En el mismo 
sentido, el factor f2 indica el tamaño del 
efecto de un constructo predictor sobre el 
poder explicativo (R2) de otro constructo 

en el modelo. Se evidencian efectos 
medianos para ER>IC e IP>IC y un 
efecto grande para IC>UA, coincidentes 
con los coeficientes β más fuertes.

Desde una perspectiva de gestión 
educativa, los resultados reflejan que 
la ER y la IP son impulsores clave para 
la adopción de la IA en la investigación 
en posgrado. La adopción tecnológica 
no depende de la infraestructura 
institucional, sino de la capacidad de 
la escuela de posgrado de gestionar la 
motivación, la percepción de utilidad y la 
cultura de innovación entre estudiantes 
e investigadores, y también de la 
integración de la IA en las políticas de 
desarrollo de la investigación y la 
productividad científica.

La tabla 6 muestra la capacidad 
predictiva del modelo.

Tabla 6 
 Capacidad predictiva del modelo

   Constructo R2

UA 0.538
IC 0.690

El valor de R2 indica que la 
capacidad explicativa del modelo para 
la variable IC es 69% y para la variable 
UA 53.8%, considerados ambos valores 
explicativos como moderados (Hair 

et al., 2013).
Finalmente, la tabla 7 muestra 

el resultado del total de los efectos 
indirectos entre los constructos del 
modelo

Tabla 7  
Efectos indirectos

Constructos AI>IC EE>IC CF>IC ER>IC IP>IC IS>IC IC>UA Total Efectos 
Indirectos

AI 0.154           0.693 0.107
EE 0.025 0.693 0.018
CF 0.147 0.693 0.102
ER 0.328 0.693 0.227
IP 0.301 0.693 0.208
IS           0.082 0.693 0.057
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El presente estudio tuvo como 
objetivo analizar los factores que 
influyen en la aceptación y uso de la 
IA para la investigación en estudiantes 
de posgrado, empleando el modelo 
UTAUT. Se empleó el análisis PLS-
SEM y los resultados evidenciaron la 
aplicabilidad del modelo para el estudio 
al explicar un 69% de la varianza en la 
IC y un 53.8% en el UA. Los valores 
obtenidos son consistentes y superiores 
a los informados en estudios previos que 
aplicaron el modelo UTAUT en entornos 
educativos (Dwivedi et  al., 2019; K. 
P. Gupta, 2024), confirmando así la 
robustez del marco teórico.

La aplicación del modelo UTAUT 
permitirá identificar los factores que 
impulsan la adopción de la IA en 
investigación y orientará las decisiones 
institucionales basadas en evidencia. Su 
uso facilitará la gestión de la adopción 
tecnológica y el diseño de estrategias que 
permitan incrementar la productividad 
científica mediante el uso eficiente de 
la IA. El modelo funciona como una 
herramienta de diagnóstico y predicción 
que apoya la toma de decisiones para 
integrar tecnologías emergentes en la 
gestión académica.

Para el caso de la IC, se encontró 
que la ER (H1: β = 0.328, p < 0.001) 
y la PI (H6: β = 0.301, p < 0.001) son 
predictores principales en la intención 
de uso de la IA por los estudiantes 
de posgrado para la investigación. El 
efecto de la ER se interpreta como que 
los estudiantes encuentran motivación 
al percibir que la IA mejorará la 
eficiencia, productividad y calidad de 
sus investigaciones, coincidente con 
investigaciones previas (K. P. Gupta, 
2024; Poudel & Bastakoti, 2024). 
La IP se muestra como un predictor 
psicológico importante, sugiriendo que la 
predisposición a usar nuevas tecnologías 

es un catalizador para la adopción de IA 
en entornos académicos, coincidiendo 
con estudios previos (K. P. Gupta, 2024; 
Uludağ et al., 2025).

La IS (H3: β = 0.082, p < 0.05), 
las FC (H4: β = 0.147, p < 0.05) y la AI 
(H5: β = 0.154, p < 0.05) se muestran 
como predictores significativos, pero 
con menor fuerza que la ER e IP en la 
determinación de la IC. Los resultados 
sugieren que las recomendaciones de 
pares y tutores (IS), la disponibilidad de 
recursos y soporte (CF) y la confianza 
en habilidades informáticas (AI) son 
factores relevantes, pero su impacto 
es secundario frente a la ER e IP. El 
hallazgo sobre IS coincide con hallazgos 
previos en investigaciones en entornos 
académicos (K. P. Gupta, 2024; Supianto 
et al., 2024), mientras que los resultados 
de CF y AI resaltan que la infraestructura 
y competencias digitales son 
facilitadores necesarios, coincidiendo 
con una investigación efectuada en Perú 
(Rodríguez & Sánchez, 2025).

La EE no mostró influencia 
significativa en la intención conductual 
(H2: β = 0.025, p = 0.709). Este resultado 
coincide con estudios previos como los 
de Rahman et al. (2023) y Uludağ et al. 
(2025), quienes concluyeron que, para 
herramientas de IA generativa como el 
ChatGPT, la facilidad de uso se da por 
sentada previamente. Esto sugiere que, 
para los estudiantes de posgrado, la 
utilidad de la IA tiene mayor importancia 
que el esfuerzo necesario para aprender 
a usarla, especialmente a medida que 
van ganando experiencia (Venkatesh 
et al., 2003).

Para el caso de los factores que 
determinan el UA, la IC es el principal 
predictor de UA. El hallazgo más robusto 
encontrado en la predicción de UA es la 
relación significativa entre IC y UA (H8: β 
= 0.693, p < 0.001), con un tamaño del 
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efecto grande (f² = 0.540). Este resultado 
confirma el postulado central del modelo 
UTAUT, que señala que la IC es el 
antecedente directo más importante 
de UA. Los estudiantes que planean 
usar IA, efectivamente la usan en sus 
actividades de investigación.

Las CF no influyen en UA (H7: β = 
0.057, p = 0.422). El resultado indica que 
las CF no influyen directamente en el uso 
real, sino indirectamente a través de la 
intención conductual (CF → IC → UA), 
al mostrar un efecto indirecto total de CF 
sobre UA con un valor de 0.102. Este 
hallazgo tiene relación con lo reportado 
por Gupta (2024), quien sugiere que los 
estudiantes pueden usar IA incluso si las 
condiciones institucionales no son óptimas.

En síntesis, los resultados 
confirman que la intención de uso 
está determinada principalmente por 
la ER y la IP y que la IS, las CF y la AI 
actúan como factores de apoyo y son 
complementarios. En conjunto, estos 
factores evidencian que la decisión de 
usar IA se basa más en motivaciones 
individuales que en factores técnicos.

5. Conclusiones
La presente investigación aporta 

evidencia empírica sobre los factores 
que influyen en la aceptación y uso de la 
IA para la investigación en estudiantes de 
posgrado, un área de creciente interés, 
pero aún no suficientemente explorada. 
A partir de los resultados obtenidos se 
concluye que:

La adopción de IA es impulsada 
principalmente por la ER y la IP, esto 
es, los estudiantes adoptan la IA para 
investigación cuando creen que mejorará 
su producción en tareas de investigación 
(ER) y cuando tienen predisposición 
a probar tecnologías emergentes (IP). 
Esto sugiere que las instituciones deben 

enfocar sus estrategias en evidenciar 
el valor del uso de la IA en el proceso 
de investigación y además deben 
fomentar una cultura de innovación en la 
comunidad universitaria.

La no significancia de la EE en 
la IC indica que, para los estudiantes 
de posgrado, las herramientas de IA 
son suficientemente intuitivas, o que la 
curva de aprendizaje no es un factor 
disuasivo frente a los beneficios de su 
uso, lo que sugiere que los esfuerzos 
de capacitación deberían reorientarse 
desde el “cómo usar” al “cómo usar de 
forma ética” la IA.

El entorno social e institucional 
actúa como facilitador de la intención 
de uso. La influencia de compañeros y 
docentes (IS), la autoeficacia informática 
(AI) y el soporte institucional (CF) son 
factores importantes para la intención de 
uso. Esto sugiere que la institución debe 
desarrollar políticas claras, asegurarse 
de proporcionar infraestructura 
adecuada e integrar el uso de la IA en la 
investigación mediante talleres dirigidos 
tanto a estudiantes como a docentes y 
asesores de tesis.

La relación directa entre IC y UA 
evidencia que son las decisiones de los 
estudiantes las que definen el uso de 
la IA. El rol de la institución debe estar 
centrado en crear las condiciones para 
que la intención de uso se concrete y 
desarrolle.

Como parte de las implicaciones 
prácticas, algunas acciones sugeridas 
están relacionadas con la presentación 
de casos de éxito empleando la IA 
como apoyo para la investigación, 
fortaleciendo así la ER; identificar y 
empoderar a estudiantes innovadores en 
el uso de tecnologías emergentes (IP), 
garantizar la infraestructura adecuada 
(CF) y promover la confianza de los 
alumnos en el uso de herramientas de IA 

http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/deed.es_ES
https://www.produccioncientificaluz.org/index.php/rvg


13• Esta obra está bajo una licencia de Creative Commons Atribución-CompartirIgual 4.0 Internacional (CC BY-SA 4.0)
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.es     https://www.produccioncientificaluz.org/index.php/rvg
Twitter: @rvgluz

______Revista Venezolana de Gerencia, Año 31 No. Especial 15. enero-junio, 2026
e31e157

https://doi.org/10.1007/s10639-021-
10573-5

Acosta-Enriquez, B. G., Guzmán Valle, 
M. de los Á., Arbulú Ballesteros, M., 
Arbulú Castillo, J. C., Arbulu Perez 
Vargas, C. G., Torres, I. S., Silva 
León, P. M., & Saavedra Tirado, 
K. (2025). What is the influence of 
psychosocial factors on artificial 
intelligence appropriation in college 
students? BMC psychology, 13(1), 7. 
https://doi.org/10.1186/s40359-024-
02328-x

Acosta-Enriquez, B. G., Ramos 
Farroñan, E. V., Villena Zapata, L. 
I., Mogollon Garcia, F. S., Rabanal-
León, H. C., Angaspilco, J. E. M., 
& Bocanegra, J. C. S. (2024). 
Acceptance of artificial intelligence 
in university contexts: A conceptual 
analysis based on UTAUT2 theory. 
Heliyon, 10(19), e38315. https://doi.
org/10.1016/j.heliyon.2024.e38315

Afthanorhan, W. (2014). Hierarchical 
component using reflective-formative 
measurement model in partial 
least square structural equation 
modeling (Pls-Sem). International 
Journal of Mathematics, 2(2), 33-
49. https://www.ijmsi.org/Papers/
Vo l u m e . 2 . I s s u e . 2 / Ve r s i o n - 1 /
H0221055071.pdf

Ajzen, I. (1991). The theory of planned 
behavior. Organizational behavior 
and human decision processes, 
50(2), 179-211. https://doi.
org/10.1016/0749-5978(91)90020-T

Arowosegbe, A., Alqahtani, J. S., & 
Oyelade, T. (2024). Perception 
of generative AI use in UK higher 
education. Frontiers in Education, 
9, 1463208. https://doi.org/10.3389/
feduc.2024.1463208

Attuquayefio, S., & Addo, H. (2014). Using 
the UTAUT model to analyze students’ 
ICT adoption. International Journal of 
Education and Development Using 

(AI) son acciones que pueden ayudar al 
lograr una integración real para el uso de 
la IA para la investigación.

Los hallazgos permiten 
comprender y delinear un modelo en 
el cual la aceptación y uso de la IA por 
estudiantes de posgrado está centrado 
en el aspecto individual, así como en su 
utilidad estratégica, y que va más allá 
de la mera adopción tecnológica para 
convertirse en una manifestación de 
aprendizaje estratégico orientado a la 
investigación. La decisión de incorporar 
la IA está impulsada por la percepción 
de su valor en la investigación y 
su contribución para potenciar la 
productividad científica, así como de una 
disposición personal hacia la innovación 
que va más allá de la mera facilidad de 
uso o la presión e influencia externa. 
Esto configura un escenario en el cual 
las condiciones técnicas o institucionales 
desempeñan un rol secundario y de 
facilitadores que potencian la decisión, 
pero no la determinan.

Los hallazgos ofrecen una 
referencia útil para instituciones de 
educación superior, en especial para 
aquellas que buscan promover la 
adopción de la IA en la investigación. 
Investigaciones futuras pueden replicar 
el estudio en diferentes contextos 
educativos a fin de contrastar los 
resultados. El empleo de metodologías 
mixtas en futuras investigaciones 
permitiría profundizar en la naturaleza 
de las relaciones, y también explorar el 
efecto de variables moderadoras.
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