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Resumen

Introduccion: La integracion de la inteligencia artificial en la educacion superior ha
transformado los procesos de aprendizaje, generando preocupaciones sobre sus posibles efectos
en la autonomia y el desempefio de los estudiantes. Objetivo: Determinar la capacidad predictiva
de la dependencia de la inteligencia artificial sobre la autoeficacia académica en estudiantes de
ingenieria de una universidad peruana. Metodologia: Se realizd un estudio cuantitativo con
disefio predictivo transversal. La muestra estuvo conformada por 134 estudiantes de dos
facultades de ingenieria de una universidad publica. Se aplicaron la Escala de Dependencia a la
Inteligencia Artificial y un instrumento de Autoeficacia Académica, ambos con adecuados niveles
de validez y confiabilidad. Resultados: La dependencia de la inteligencia artificial predice de
manera significativa la autoeficacia académica con un efecto negativo moderado (B = —0.457; p
<.001). EI modelo explic6 el 20.9 % de la varianza de la autoeficacia (R? = 0.209), evidenciando
que un mayor nivel de dependencia se asocia con menor percepcion de autoeficacia académica.
Conclusiones: La dependencia de la inteligencia artificial es un predictor significativo y negativo
de la autoeficacia académica en estudiantes de ingenieria. Estos hallazgos sugieren la necesidad
de promover estrategias pedagégicas que fortalezcan la autonomia, el pensamiento critico y la
confianza en las propias capacidades en contextos educativos mediados por IA.

Palabras clave: Dependencia de la inteligencia artificial; Autoeficacia académica; Inteligencia
artificial generativa; Estudiantes de ingenieria; Educacién superior

Abstract

Introduction: The integration of artificial intelligence (Al) into higher education has transformed
learning processes, raising concerns regarding its potential effects on student autonomy and
performance. Objective: To determine the predictive power of artificial intelligence dependency
on academic self-efficacy among engineering students at a Peruvian public university.
Methodology: A quantitative study was conducted using a cross-sectional predictive design. The
sample consisted of 134 students from two engineering faculties at a public university. The
Artificial Intelligence Dependency Scale and an Academic Self-Efficacy instrument were
administered, both of which demonstrated adequate levels of validity and reliability. Results:
Artificial intelligence dependency significantly predicts academic self-efficacy with a moderate
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negative effect (B = —.457; p < .001). The model accounted for 20.9% of the variance in self-
efficacy (R? = .209), indicating that higher levels of dependency are associated with lower
perceived academic self-efficacy. Conclusions: Artificial intelligence dependency is a significant
negative predictor of academic self-efficacy in engineering students. These findings suggest the
need to foster pedagogical strategies that strengthen autonomy, critical thinking, and confidence
in individual capabilities within Al-mediated educational environments.

Keywords: Artificial intelligence dependency; Academic self-efficacy; Generative artificial
intelligence; Engineering students; Higher education

Introduccién

En la actualidad, la expansion de la inteligencia artificial generativa en la educacién superior
ha modificado las dindmicas de aprendizaje y produccién académica en estudiantes
universitarios en el mundo. Diversos estudios sefialan que herramientas como ChatGPT y
otros tipos de sistemas basados en GenAl (IA generativa) se han integrado en tareas de
redaccion, resolucion de problemas y apoyo conceptual dentro del aula universitaria (Deng
et al., 2025). Esta incorporacion se esta extendiendo y es parte del estudio diario,
especialmente en situaciones donde la carga académica requiere respuestas rapidas y
organizadas (Ateeq et al., 2024; Sri Tulasi y Inayath Ahamed, 2024). Investigaciones
recientes sefialan que la IA permite obtener retroalimentacion instantanea y mejorar los
procesos de busqueda de informacion, lo que influye en la eficiencia académica (Singh y
Hiran, 2022). Sin embargo, la incorporacion de la 1A necesita un analisis reflexivo de sus
implicaciones pedagogicas y formativas (Samala et al., 2025; Cui y Alias, 2024).

La literatura actual también reconoce que la sobreutilizacion de la 1A no esta exenta de
riesgos en la educacion (Karamuk, 2025; Tian y Zhang, 2025). En concreto, se ha hallado
que una mayor dependencia de instrumentos de 1A se relaciona con una reduccion del
pensamiento critico y una mayor fatiga cognitiva en estudiantes universitarios (Tian y
Zhang, 2025). Otros estudios indican que el uso problemético de GenAl disminuye el
pensamiento autonomo Yy favorece la externalizacién regular de procesos analiticos que
antes requerian elaboracion propia (Zhang et al., 2024; Huang y Wu, 2025). Estos
resultados sugieren que el acceso constante a respuestas automatizadas va transformando
la manera en que el estudiante aborda tareas académicas complejas.

Aqui es donde se manifiesta la dependencia de la 1A, un patrén de uso en el que se siente
la necesidad de usarla, se busca ayuda automatizada y se experimenta incomodidad
cuando no se dispone de esta tecnologia. Se concibe este tipo de dependencia como un
constructo psicologico asociado a sentimientos de vulnerabilidad, necesidad de
validacién externa y temor a la obsolescencia personal frente a sistemas inteligentes
(Morales-Garcia et al., 2024). Ademas, estudios recientes muestran que los individuos
tienden a sobreconfiar en recomendaciones generadas por IA, incluso cuando disponen
de informacion propia suficiente para decidir (Klingbeil et al., 2024). De modo que este
tipo de dependencia se orienta al vinculo que afecta la manera en que un estudiante regula
su comportamiento académico y evalua sus capacidades.

Investigaciones actuales muestran que estudiantes con mayor dependencia de GenAl
reportan niveles mas bajos de pensamiento independiente y una tendencia a sobreestimar
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sus resultados cuando reciben apoyo constante de sistemas automatizados (Huang y Wu,
2025; Jia et al., 2025). Este patron sugiere que la asistencia continua puede modificar la
forma en que el estudiante interpreta sus logros académicos. Cuando el rendimiento se
alcanza mediante intervencion tecnologica frecuente, la atribucion del éxito puede
modificarse del esfuerzo personal hacia el recurso digital. Ademas, una exposicion
prolongada a respuestas generadas por IA afecta en la toma de decisiones académicas y
en la confianza depositada en soluciones externas (Klingbeil et al., 2024).

En este contexto, la autoeficacia se refiere a las creencias que el individuo mantiene sobre
su capacidad para organizar y ejecutar acciones orientadas al logro de metas especificas.
(Bandura, 1997) Esta variable es clave para la comprension del comportamiento del
estudiante frente a las demandas universitarias. En ese sentido, la investigacion educativa
ha demostrado que niveles altos de autoeficacia se asocian con mayor persistencia ante
tareas dificiles, mejor autorregulacién y mayor rendimiento académico (Adams et al.,
2020; Afari y Ahmed, 2022).

Ademas, se ha sefialado que la autoeficacia afecta la manera en que el estudiante afronta
situaciones académicas estresantes y valora su propio desempefio (Schunk vy
DiBenedetto, 2020). Por lo tanto, todo aquello que la altere, cambiara la forma en que el
estudiante perciba su propia capacidad académica.

La dependencia de la 1A y la autoeficacia académica se vuelven importantes en el
momento en que las creencias de competencia se van desarrollando a medida de
experiencias directas resolviendo tareas. Si el estudiante constantemente deja en manos
de sistemas automatizados el analisis y la resolucion de problemas, las posibilidades de
consolidar experiencias propias de dominio se reducen. Investigaciones actuales indican
que la dependencia en la A se relaciona con una disminucion del pensamiento autbnomo
y una alteracion en la manera en que los estudiantes evallan su desempefio
académico (Huang y Wu, 2025; Jia et al., 2025). Ademas, la sobreconfianza en las
sugerencias de la 1A puede sesgar la propia valoracion de los resultados académicos
(Klingbeil et al., 2024). Esta situacion abre la interrogante de si la dependencia
psicoldgica a instrumentos de IA influye en la percepcion de un estudiante para afrontar
retos académicos.

Aungue la investigacion sobre el uso educativo de la 1A 'y sus efectos cognitivos va en
aumento, todavia hay poca evidencia empirica que examine directamente como afecta
a la autoeficacia académica. La mayoria de las investigaciones se ha centrado en el
pensamiento critico, la fatiga cognitiva o el rendimiento general, pero no en la evaluacion
de las creencias de competencia relacionadas con el uso prolongado de la IA (Tian y
Zhang, 2025; Zhang et al., 2024). Ademas, aunque existen herramientas para medir la
dependencia de la IA en estudiantes universitarios, su asociacion directa con la percepcion
de capacidad académica no ha sido explorada en detalle (Morales-Garcia et al., 2024).
Esta falta de evidencia concreta es significativa en campos como la ingenieria, donde el
aprendizaje se basa en la resolucion independiente de problemas y el andlisis técnico.

Este escenario evidencia un vacio de conocimiento respecto a la dependencia de la IA,
debido a la escasa evidencia cuantitativa que evalle su capacidad predictiva sobre
variables como la autoeficacia academica. En particular, no se ha examinado mediante
modelos de regresion si la dependencia de la IA explica de manera significativa la
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variabilidad en las creencias de competencia académica en estudiantes de ingenieria. Por
ello, el presente estudio tiene como objetivo determinar la capacidad predictiva de la
dependencia de la inteligencia artificial sobre la autoeficacia académica en estudiantes de
ingenieria de una universidad peruana. Con este andlisis se busca proporcionar evidencia
empirica que permita comprender los efectos de la dependencia a la 1A y orientar
decisiones pedagogicas que fortalezcan la autonomia, la autorregulacion y la percepcién
de capacidad personal en contextos universitarios donde la tecnologia forma parte del
proceso formativo.

Meétodo

La investigacion se abordd desde un enfoque cuantitativo, basandose en la recoleccion
sistematica de datos y su analisis estadistico para probar las hipotesis y responder a los
objetivos planteados. Se utilizd un disefio no experimental, ya que las variables se
estudiaron en su ambiente natural, sin manipulacion ni control directo por el investigador.
Ademas, el estudio se ajusto a la estrategia asociativa y a un disefio predictivo transversal
(DPT), segun la clasificacion de Ato et al. (2013). Este tipo de disefio recurre a modelos
de regresion para estimar el comportamiento de una variable criterio a partir de una o mas
variables predictoras, permitiendo establecer capacidad de prediccion estadistica sin
atribuir relaciones de causalidad directa (Ato et al., 2013). En consecuencia, el enfoque
supera la mera identificacion de asociaciones, al cuantificar la proporcion de varianza
explicada por los predictores en el fenémeno analizado.

La poblacién del estudio estuvo conformada por los estudiantes matriculados en el periodo
académico 2025, en la Universidad Nacional José Faustino Sanchez Carrion (UNJFSC),
especificamente en la Facultad de Ingenieria Agraria, Industrias Alimentarias y Ambiental,
asi como en la Facultad de Ingenieria Quimica y Metallrgica. Estas unidades académicas
concentran programas vinculados a formacion cientifico-tecnoldgica con alta demanda de
resolucién de problemas y uso de herramientas digitales en contextos formativos. En este
marco, la muestra estuvo integrada por 134 estudiantes seleccionados mediante un
muestreo no probabilistico por conveniencia, considerando criterios de accesibilidad y
disposicion voluntaria para participar en la investigacion. Dado el caracter no probabilistico
del procedimiento, los resultados deben interpretarse con cautela en términos de
generalizacion poblacional, limitdndose estrictamente al grupo estudiado.

Se empled la Escala de Dependencia a la Inteligencia Artificial (DAI), la cual es un
instrumento disefiado para evaluar el grado de vinculacién problematica, uso excesivo y
necesidad percibida de herramientas de inteligencia artificial generativa en contextos
académicos. El cuestionario estad conformado por 5 items estructurados en formato Likert
de cinco alternativas de respuesta, desde “Totalmente falso para mi” hasta “Me describe
perfectamente”. De este modo, se puede estimar el nivel de dependencia en funcion de la
frecuencia o intensidad del comportamiento reportado (Morales-Garcia et al., 2024).
Posteriormente, se llevé a cabo una prueba piloto dirigida a 40 estudiantes. Para el
presente estudio, la confiabilidad del cuestionario se calculé mediante el coeficiente
omega de McDonald, obteniéndose un valor de ® = 0.937, lo que indica un nivel de
confiabilidad excelente y respalda la precision de las puntuaciones obtenidas en la
muestra analizada. Ademas, el cuestionario fue validado por 3 jueces expertos.
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Por otra parte, se utilizo la Escala de Autoeficacia Académica (ACAES), desarrollada y
validada por Galleguillos-Herrera y Olmedo-Moreno (2019), instrumento compuesto por
18 items distribuidos en tres dimensiones: Confianza en el desempefio de la tarea,
esfuerzo en la realizacion de la tarea y comprension de la tarea, tal como se reporta en la
validacion original. Las afirmaciones se responden mediante una escala tipo Likert de
cinco categorias, desde “Nunca puedo” hasta “Siempre puedo”. Para el presente estudio
se realiz6 una validacion de contenido mediante juicio de tres expertos, quienes evaluaron
y verificaron la claridad, pertinencia y coherencia semantica de los items. Posteriormente,
se efectud una prueba piloto en 40 estudiantes de ingenieria y se estimd la consistencia
interna mediante el coeficiente omega de McDonald, obteniéndose un valor de ® = 0.837,
lo que indica la adecuada confiabilidad para su aplicacion en esta muestra universitaria.

Procesamiento de los datos

Antes de la recoleccion de informacion, se gestiond la autorizacion formal de las
autoridades de las facultades. Posteriormente, los estudiantes fueron informados sobre los
objetivos del estudio, el caracter académico de la investigacion, la confidencialidad de
sus respuestas y su derecho a retirarse en cualquier momento sin consecuencias. La
participacion fue voluntaria y anonima, previa aceptacion del consentimiento informado.
Los cuestionarios se aplicaron de manera colectiva en formato presencial y las respuestas
fueron exportadas a una base de datos en Excel para su depuracion. En este proceso, se
verificd la integridad de los registros, se codificaron las variables y se construyeron los
puntajes totales conforme a los criterios establecidos. La base consolidada fue procesada
mediante software estadistico RStudio para su andlisis descriptivo e inferencial.

Analisis de datos

En una primera etapa se llevd a cabo el analisis descriptivo de las variables
sociodemogréficas y de los niveles de dependencia a la IA y autoeficacia académica,
empleando frecuencias y porcentajes. Para la categorizacion descriptiva se aplicé una
baremacidn basada en el rango de puntaje de cada escala, dividiendo la amplitud total en
tres intervalos equivalentes: bajo, moderado y alto. Esta clasificacion se utilizo
exclusivamente con fines descriptivos, mientras que para los analisis inferenciales se
trabajo con los puntajes continuos.

De forma seguida, en la fase inferencial, se estimé un modelo de regresion lineal simple
para evaluar la capacidad predictiva de la dependencia de la IA sobre la autoeficacia
academica, conforme al disefio predictivo transversal adoptado. Para ello, se evaluaron los
supuestos del modelo mediante el examen de la linealidad a través de graficos de dispersion,
la revision de la normalidad y homogeneidad de varianzas mediante el analisis de residuos
estandarizados, la comprobacion de la independencia de errores con el estadistico Durbin-
Watson y la identificacion de observaciones potencialmente influyentes mediante la
distancia de Cook y la distancia de Mahalanobis. EI desempefio del modelo se reportd
mediante los coeficientes R, R? y R? ajustado, el estadistico F del contraste global y los
parametros B y  con sus respectivos errores estandar e intervalos de confianza al 95 %.
Ante la presencia de indicios de heterocedasticidad, se calcularon errores estandar robustos
tipo HC3 con el fin de verificar la estabilidad inferencial de los coeficientes estimados. En
todas las pruebas se establecié un nivel de significancia de p < .05.
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Resultados

La Tabla 1 presenta las caracteristicas sociodemogréaficas de los 134 estudiantes de
ingenieria de la Facultad de Ingenieria Agraria, Industrias Alimentarias y Ambiental y de
la Facultad de Ingenieria Quimica y Metaltrgica de la Universidad Nacional José
Faustino Sanchez Carrion, Huacho. EI 53.0 por ciento corresponde a hombres y el 47.0
por ciento a mujeres, lo que muestra una distribucion equilibrada por sexo. En cuanto a
la situacion laboral, el 67.9 por ciento indico no trabajar, mientras que el 32.1 por ciento
sefial6 que mantiene una actividad laboral paralela a sus estudios. Estos datos permiten
contextualizar los andlisis posteriores, ya que una proporcion relevante del grupo combina
formacion académica con empleo, lo que podria incidir en sus dindmicas de estudio y en
las variables evaluadas.

Tabla 1. Caracteristicas sociodemogréaficas

Variable Categoria n %
Sexo Hombre 71 53
Mujer 63 47

Situacion laboral Sin trabajo 91 67.9

Trabaja 43 32.1

Segln la Tabla 2, se muestra la distribucion de los niveles en la dependencia de la 1A, la
autoeficacia académica y sus dimensiones en los estudiantes de ingenieria evaluados. En la
dependencia de la 1A, predomina el nivel moderado con un 59.7 %, mientras que el nivel alto
alcanza un 20.9 %y el nivel bajo un 19.4 %. En la autoeficacia académica se observa mayor
concentracion en el nivel alto con un 45.5 %, seguido del nivel moderado conun 35.1 %y el
nivel bajo con un 19.4 %. En las dimensiones, el esfuerzo en realizar la tarea presenta el
mayor porcentaje en nivel alto con el 53.0 %, lo que indica una percepcion elevada de
dedicacion académica en mas de la mitad del grupo. La confianza en el desempefio se
distribuye principalmente en el nivel moderado con un 41.8 %, y la comprension de la tarea
se concentra en el nivel moderado con el 61.2 %. Estos resultados describen un perfil donde
predomina una autoeficacia percibida alta 0 moderada, en contraste con una dependencia a la
IA mayoritariamente moderada dentro de la muestra analizada.

Tabla 2. Niveles de dependencia de la 1A, autoeficacia académica y sus dimensiones

Variables/dimensiones Alto Moderado Bajo

n (%) n (%) n (%)
VI. Dependencia de la 1A 28 (20.9) 80 (59.7) 26 (19.4)
VD. Autoeficacia académica 61 (45.5) 47 (35.1) 26 (19.4)
D1. Confianza en el desempefio de la tarea 52 (38.8) 56 (41.8) 26 (19.4)
D2. Esfuerzo en realizar la tarea 71 (53.0) 38 (28.4) 25 (18.7)
D3. Comprension de la tarea 27(20.1) 82(61.2) 25(18.7)

De acuerdo a la Tabla 3, se presenta el resumen del modelo de regresion lineal simple. El
coeficiente de correlacion indica una asociacion moderada entre la dependencia de la IA
y la autoeficacia académica, R = 0.457. El modelo explica el 20.9 % de la variabilidad de
la autoeficacia academica, R? = 0.209, mientras que el R? ajustado de 0.203 muestra que
el ajuste se mantiene estable al considerar el tamafio muestral y el namero de predictores.
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El nivel de significancia global del modelo fue p < .001, lo que confirma que la relacion
observada no se debe al azar. El error estandar de la estimacion fue 12.858, lo que refleja
la desviacion promedio entre los valores observados y los valores estimados por el
modelo. El estadistico Durbin-Watson fue 1.385, valor que indica independencia
aceptable de los errores. En conjunto, estos resultados evidencian que el modelo presenta
un ajuste adecuado y capacidad predictiva significativa en la muestra analizada.

Tabla 3. Resumen del modelo de regresion lineal

R R? R2 ajustado p Error estandar Durbin-Watson
0.457 0.209 0.203 <.001 12.858 1.385

Con base en la Tabla 4, se presenta el analisis de varianza del modelo de regresion. El
contraste global fue estadisticamente significativo, F(1, 132) = 34.834, p < .001, lo que
indica que el modelo explica una proporcion significativa de la variabilidad en la
autoeficacia académica. Este resultado confirma que la dependencia de la IA aporta
capacidad predictiva significativa dentro de la muestra analizada y respalda la validez del
modelo lineal estimado.

Tabla 4. Analisis de varianza

Fuente gl F p
Regresion 1 34.834 <.001
Residuo 132 — —
Total 133 — —

Nota. Variable dependiente: Autoeficacia académica. Predictor: Dependencia de la IA.

Segun la Tabla 5, se observan los coeficientes del modelo de regresion lineal abordados.
La dependencia de la 1A predice de manera significativa la autoeficacia académica, B =
—1.816, EE = 0.308, t = —5.902, p < .001. El coeficiente estandarizado indica un efecto
negativo de magnitud moderada, § = —0.457. Esto significa que, a mayor dependencia de
la IA, menor nivel de autoeficacia académica. En términos practicos, por cada punto
adicional en la puntuacién de dependencia a la IA, la autoeficacia académica disminuye
en 1.816 puntos. El intervalo de confianza al 95 % [—2.424; —1.207] no incluye el valor
cero, lo que confirma la estabilidad y significancia del efecto estimado. La constante del
modelo fue significativa, B = 86.864, p < .001, lo que representa el valor estimado de
autoeficacia cuando la dependencia a la IA es igual a cero. Estos resultados respaldan la
existencia de una relacion predictiva inversa entre ambas variables en la muestra
analizada.

Tabla 5. Coeficientes del modelo de regresion lineal

Variable B EE B t p IC 95 %

Constante 86.864 4.758 — 18.258 <.001 [77.453;96.275]
Dependencia de la IA -1.816 0.308 -0.457 -5.902 <.001 [-2.424;-1.207]
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La Tabla 6 presenta los estadisticos de residuos del modelo. Los residuos estandarizados
oscilaron entre —2.515 y 1.951, valores que se sitian dentro del rango aceptable de +3
para supuestos de normalidad aproximada. Los residuos estudentizados mostraron un
comportamiento similar, con un minimo de —2.561 y un méaximo de 1.986, lo que indica
ausencia de valores extremos severos. La distancia de Cook alcanz6 un maximo de 0.122,
claramente inferior al criterio conservador de 1, lo que descarta la presencia de casos
influyentes que distorsionen la estimacion. La distancia de Mahalanobis presentd un valor
maximo de 6.218, sin evidenciar observaciones multivariadas atipicas criticas en el
modelo con un solo predictor. En conjunto, estos resultados respaldan la estabilidad del
modelo y el cumplimiento de los supuestos basicos de regresion lineal.

Tabla 6. Resumen de estadisticos de residuos del modelo de regresion

Indicador Minimo Maximo
Residuo estandarizado —2.515 1.951
Residuo estudentizado —2.561 1.986
Distancia de Mahalanobis 0.000 6.218
Distancia de Cook 0.000 0.122

La Tabla 7 presenta la comparacion entre la estimacion clasica por minimos cuadrados
ordinarios y la estimacién con errores estandar robustos tipo HC3. El coeficiente de la
dependencia a la IA se mantiene idéntico en ambos procedimientos (B = —1.816), lo que
confirma la estabilidad del parametro estimado. La correccion robusta incrementa
ligeramente el error estandar, lo que reduce el valor t, aunque el efecto permanece
estadisticamente significativo con p < .001. Este resultado indica que la relacién
predictiva inversa entre dependencia de la IA y autoeficacia académica se mantiene
estable aun cuando se corrige la estimacion de la varianza ante posibles desviaciones de
homocedasticidad, lo que respalda la consistencia inferencial del modelo.

Tabla 7. Comparacion de coeficientes del modelo de regresion bajo estimacién clasica
(OLS) y errores estandar robustos tipo HC3

Variable B EEOLS EEHC3 tOLS tHC3 p HC3
Constante 86.864 4.758 5.17 18.258  16.802 <.001
Dependencia de la IA -1.816 0.308 0.344 -5.902 -5.276 <.001

La Figura 1 muestra el grafico P-P normal de los residuos estandarizados del modelo de
regresion lineal. Se observa que los puntos siguen de manera cercana la linea diagonal de
referencia a lo largo de la mayor parte del rango de probabilidades acumuladas, lo que
indica una distribucion aproximadamente normal de los residuos. Las desviaciones son
leves y se concentran en los extremos de la distribucion, sin evidenciar curvaturas
pronunciadas ni patrones sistematicos que sugieran asimetria severa o colas extremas. Este
comportamiento respalda el cumplimiento aproximado del supuesto de normalidad, lo cual
resulta consistente con el tamafio muestral y con la ausencia de valores atipicos influyentes
previamente identificados. En conjunto, la evidencia grafica confirma que la estimacion del
modelo no se ve comprometida por desviaciones sustantivas de normalidad en los residuos.
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Figura 1. Gréfico P-P normal de los residuos estandarizados del modelo de regresion
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Discusion

Los resultados evidenciaron que la dependencia de la inteligencia artificial predice de manera
significativa la autoeficacia académica en estudiantes de ingenieria de una universidad
peruana. El modelo explico el 20.9 % de la varianza de la autoeficacia (R?2 = 0.209) y presentd
un efecto estandarizado negativo moderado (p = —0.457; p < .001), lo que indica que
incrementos en la dependencia a la 1A se asocian con una disminucion proporcional en este
tipo de autoeficacia. Este patron es consistente con los hallazgos de Estrada-Araoz et al.
(2025), quienes reportaron una relacion inversa y significativa entre ambas variables (r =
—0.299; p < 0.05), aunque mediante analisis correlacional. En contraste, Morales-Garcia et
al. (2025) encontraron que la autoeficacia especifica para el uso de IA predijo positivamente
la dependencia tecnologica (f = 0.610; p <.001). Esta discrepancia responde, principalmente,
a diferencias en la naturaleza del constructo evaluado; mientras aquel estudio examino
autoeficacia instrumental vinculada al manejo de IA, el presente trabajo analizd la
autoeficacia académica de forma general. Esta diferencia conceptual es relevante al momento
de interpretar la direccion del efecto identificado.

Desde la conceptualizacion de Morales-Garcia et al. (2024), la dependencia de la IA se
caracteriza por vulnerabilidad, busqueda persistente de validacion externa y necesidad
recurrente de asistencia automatizada. Este patron reconfigura la forma en que el
estudiante regula su desempefio académico. La externalizacion sistematica de procesos
analiticos puede reducir la acumulacién de experiencias directas de dominio, elemento
central en la consolidacion de la autoeficacia académica (Bandura, 1997; Dibenedetto y
Schunk, 2022). Estudios recientes que abordan la sobredependencia tecnologica han
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documentado que la delegacion reiterada de tareas cognitivas se asocia con menor
compromiso intelectual y debilitamiento de habilidades académicas progresivas (Miranda
et al.,, 2025; Abubakar et al., 2025). En este sentido, la mediacion continua del
rendimiento por parte de la IA puede influir en la atribucién interna del éxito y, por lo
tanto, en la sensacion de control sobre el rendimiento académico. Esta falta de regulacion
puede llegar a afectar la autoeficacia de los estudiantes.

Sobre el efecto encontrado, se alinea con la literatura que ha reportado consecuencias
cognitivas y motivacionales por el uso intensivo de IA en la educacién superior. Estudios
recientes han demostrado que la exposicion prolongada a la 1A se puede relacionar con la
disminucion del pensamiento independiente, la fatiga cognitiva y la pérdida gradual de
habilidades académicas, sobre todo cuando se utiliza como sustituto del esfuerzo mental
(Tian y Zhang, 2025; Zhang et al., 2024). Ademas, Abubakar et al. (2025) sefialan que la
sobredependencia de la 1A puede afectar negativamente el aprendizaje si no existen
marcos institucionales que controlen su uso. Esto lleva a la externalizacion rutinaria de
los procesos cognitivos, disminuyendo el compromiso cognitivo y el desarrollo de
habilidades profundas (Karamuk, 2025). En linea con lo anterior, el estudio actual
proporciona evidencia adicional de que dicha dependencia es predictiva de la autoeficacia
académica, un constructo que histéricamente se ha reconocido como un predictor fuerte
de persistencia y rendimiento en la universidad (Gore, 2006; Khine y Nielsen, 2022). En
estudiantes de ingenieria, donde el aprendizaje se organiza en torno a la resolucién
autonoma de problemas tecnoldgicos, esta vinculacion cobra especial sentido formativo.

Los resultados indican que la incorporacién de IA en programas de ingenieria se debe
acompafar de estrategias pedagdgicas que mantengan la autorregulacion y la atribucién
interna del éxito académico. La literatura actual sugiere que los impactos negativos
relacionados con la sobredependencia se pueden mitigar con marcos institucionales
transparentes, politicas de uso responsable y codigos éticos definidos (Abubakar et al.,
2025; Ofosu-Asare, 2025). Ademas, investigaciones sefialan que el uso pedagdgico de la
IA necesita cambios curriculares para enfocarse en actividades de creacién, resolucién
gradual de problemas y metacognicion (Kuka et al., 2022; Samala et al., 2025). Asi, se
refuerzay estimula el pensamiento critico y la autonomia de los estudiantes universitarios.

Por otra parte, estudios que han abordado la dependencia de la IA muestran que variables
como el estrés académico, el pensamiento critico y las expectativas de rendimiento pueden
actuar como variables que refuerzan su impacto en la autoeficacia académica (Acosta-
Enriquez et al., 2025; Wang y Xu, 2026). Por ello, las intervenciones educativas deben
centrarse en fortalecer competencias cognitivas y motivacionales que sostienen el desempefio
auténomo. Considerando que la autoeficacia académica constituye un predictor robusto de
persistencia y resultados universitarios (Gore, 2006; Dibenedetto y Schunk, 2022).

Futuras investigaciones deberian incluir disefios longitudinales para verificar la estabilidad
de la capacidad predictiva encontrada y analizar cambios en la autoeficacia académica a
través del tiempo. Es de interés elaborar modelos estructurales que incluyan variables
mediadoras como autorregulacion, ansiedad hacia la IA o motivacion intrinseca'y comparar
los modelos entre disciplinas y grupos de edad. Ademas, la incorporacion de medidas
objetivas de rendimiento académico podria mejorar la capacidad explicativa del modelo.

El estudio presenta limitaciones que deben considerarse. El disefio transversal impide
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establecer inferencias causales, por lo que la capacidad predictiva identificada debe
interpretarse en términos estadisticos. Asimismo, el uso de instrumentos de autorreporte
puede introducir sesgos de percepcion. Finalmente, la muestra se circunscribe a una
universidad peruana, lo que limita la generalizacion a otros contextos académicos con
distintos niveles de integracion tecnoldgica.

Conclusiones

Los resultados confirman que la dependencia de la inteligencia artificial constituye un
predictor significativo de la autoeficacia académica en estudiantes de ingenieria de una
universidad puablica peruana. EI modelo de regresion lineal explicd el 20.9 % de la
varianza de la autoeficacia académica, con un efecto negativo moderado, lo que indica
que mayores niveles de dependencia se relacionan con menores creencias de competencia
personal. Este hallazgo amplia la evidencia previa centrada en efectos cognitivos y
demuestra que la subordinacion psicoldgica a herramientas de inteligencia artificial
también impacta variables motivacionales vinculadas al desempefio académico. En
términos teoricos, los resultados se alinean con el marco de la autoeficacia, el cual
sostiene que las creencias de competencia se fortalecen a partir de experiencias directas
de dominio y atribucién interna del logro.

Desde el punto de vista educativo, los hallazgos sugieren que la incorporacién de
inteligencia artificial en la formacion en ingenieria debe acompafarse de estrategias
pedagogicas orientadas a preservar la autonomia cognitiva y la autorregulacion del
aprendizaje. Es indispensable promover précticas que exijan analisis propio, resolucién
independiente de problemas y reflexion critica en los estudiantes. De esta manera, el uso
de inteligencia artificial puede integrarse como un recurso complementario sin debilitar
la percepcion de su capacidad académica.
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