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RESUMEN

El objetivo de este estudio fue determinar la validez
de contenido de una escala desarrollada para eva-
luar el uso de la inteligencia artificial en el apren-
dizaje universitario (EPIA-U). El instrumento esta
compuesto por 28 items distribuidos en cuatro di-
mensiones: apoyo académico, personalizaciéon del
estudio, satisfacciéon con el uso y dependencia per-
cibida. Nueve jueces expertos en educacion, tecno-
logia e investigacion valoraron cada item en funcion
de los criterios de claridad, relevancia y congruen-
cia, utilizando una escala tipo Likert de cuatro pun-
tos. El andlisis se realiz6 mediante los coeficientes V
de Aiken (para items y dimensiones) y el coeficiente
de validez de contenido (CVC) de Hernandez-Nie-
to (2011) para la evaluacion global. Los resultados
mostraron valores de V de Aiken iguales o superio-
res al umbral de aceptacion (= .75) en casi todos los
items y en las dimensiones evaluadas. No obstante,
algunos limites inferiores de los intervalos de con-
fianza se situaron por debajo del criterio de .70. De
manera complementaria, se obtuvo un CVC global
de .90, reflejando un elevado nivel de acuerdo entre
los jueces. Se efectué un ajuste menor en la redac-
ci6n de un item con indices bajos, lo que mejoro6 su
precisiéon semantica. En conclusion, los resultados
aportan evidencia favorable de validez de contenido
de la EPIA-U y proporcionan una base para conti-
nuar con las fases posteriores de evaluacion psico-
métrica en estudiantes universitarios.

- Palabras clave
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ABSTRACT

The purpose of this study was to determine the
content validity of a scale designed to evalu-
ate the use of artificial intelligence in university
learning (EPIA-U). The instrument consists of 28
items distributed across four dimensions—Aca-
demic support, Study personalization, Satisfac-
tion with use, and Perceived dependence—and
was subjected to the judgment of nine experts
with backgrounds in education, technology, and
research. The experts assessed each item accord-
ing to the criteria of clarity, relevance, and con-
gruence, using a four-point Likert scale. Data
were analyzed through Aiken’s V coefficient (for
items and dimensions) and the Content Validity
Coefficient (CVC) proposed by Hernandez-Nieto
(2011) for the global index. The results showed
Aiken’s V values equal to or above the accep-
tance threshold (= .75) for almost all items and
across the evaluated dimensions. However, some
lower confidence interval bounds fell below the
.70 criterion. Complementarily, a global CVC
of .90 was obtained, reflecting a high level of
agreement among the judges. A minor wording
adjustment was made to one item with lower in-
dices, improving its semantic precision. In con-
clusion, the results provide favorable evidence of
content validity for the EPIA-U and support its
progression to subsequent phases of psychomet-
ric evaluation among university students.
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INTRODUCCION

La irrupciéon de la inteligencia artificial (IA)
en la educacion superior esté transformando
los entornos de ensefianza y aprendizaje a una
velocidad sin precedentes. Herramientas como
ChatGPT, Gemini o Claude, junto con sistemas de
retroalimentacién automatica, asistentes de es-
critura académica y plataformas de personaliza-
cién adaptativa, se han integrado rapidamente al
ecosistema educativo. Estas tecnologias amplian
las posibilidades para mejorar el rendimiento, la
motivacién y la experiencia estudiantil (Zawacki-
Richter et al., 2024; Baidoo-Anu et al., 2024). No
obstante, su aprovechamiento efectivo no depen-
de tinicamente de su disponibilidad, sino de como
los estudiantes perciben su impacto real en el pro-
ceso de aprendizaje.

Comprender esta percepciéon del impacto del
uso de la IA en el aprendizaje resulta decisivo
para orientar decisiones pedagodgicas, institucio-
nales y formativas. Esta percepcion comprende
varias dimensiones que configuran la experiencia
estudiantil con estas tecnologias: desde el apoyo
académico que brinda la IA para resolver dudas
o reforzar conocimientos, hasta su capacidad de
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personalizar la experiencia de aprendizaje, pa-
sando por la satisfacciéon con el uso y la posible
dependencia tecnolégica, la cual podria compro-
meter la autonomia intelectual y el pensamiento
critico (Chan & Hu, 2023; Luo et al., 2024; Hug-
hes et al., 2025).

La creciente incorporacion de la IA en la educa-
ci6n superior ha impulsado también el desarrollo
de instrumentos orientados a examinar distintos
aspectos de la relacion de los estudiantes con es-
tas tecnologias. Estudios recientes han abordado,
entre otros aspectos, los usos y percepciones de
herramientas de IA en educacién superior (Chao-
Rebolledo & Rivera-Navarro, 2024), las actitudes
de estudiantes universitarios hacia su utilizacién
(Escalante-Jiménez, 2024), la percepciéon de la
IA en contextos universitarios (Torres-Gasteli &
Torres-Real, 2025) y la apropiacién de herramien-
tas de IA por parte de estudiantes (Lemus-Pool et
al., 2026). Asimismo, otros desarrollos psicomé-
tricos se han orientado hacia la alfabetizacién en
IA y, mas recientemente, hacia la apropiacién y
utilizaciéon de IA generativa (Khatri et al., 2026).
Estos antecedentes evidencian un avance signifi-
cativo en la medicion de la interaccion con la IA;
sin embargo, responden a constructos y propositos




distintos. En este contexto, permanece la oportu-
nidad de examinar especificamente la experiencia
percibida del aprendizaje universitario mediado
por IA, integrando en un mismo modelo tanto sus
contribuciones percibidas —apoyo académico, per-
sonalizacion y satisfaccion— como una dimensiéon
critica relacionada con la dependencia percibida y
la posible afectacion de la autonomia académica.

En respuesta a esta necesidad, este estudio
presenta la construccion y validaciéon de conteni-
do de la Escala del Uso de la Inteligencia Artifi-
cial en el Aprendizaje Universitario (EPTA-U), un
instrumento diseniado para captar como los estu-
diantes universitarios valoran y experimentan el
uso de la IA en la educacion superior.

El objetivo general fue evaluar la validez de
contenido de la escala EPIA-U, sustentada en un
modelo tebrico compuesto por cuatro dimensio-
nes interrelacionadas —apoyo académico, perso-
nalizacion del estudio, satisfaccion con el uso y
dependencia percibida— que explican el impacto
percibido de la IA en los procesos de aprendizaje
universitario.

Fundamentacion tedrica del modelo EPIA-U

Estudios recientes sobre la integracion de la IA
en la educacion superior (Al-Emran et al., 2025;
Baidoo-Anu et al., 2024; Cai et al., 2024; Chan &
Hu, 2023; De Fine Licht, 2024; McGrath et al.,
2024) coinciden en que el impacto de estas tecno-
logias en el aprendizaje debe abordarse desde una
perspectiva multidimensional, en la que convergen
componentes cognitivos, afectivos y conductuales.
Los instrumentos revisados evidencian distintas
aproximaciones a la medicion de la relacion de los
estudiantes con la IA (ver tabla 1), particularmen-
te desde la actitud, la percepcion y la apropiaciéon
tecnoldgica. En este marco, la EPIA-U se orienta es-
pecificamente a la experiencia percibida del apren-
dizaje universitario mediado por IA y articula cuatro
dimensiones complementarias: apoyo académico,
personalizacion del estudio, satisfaccion con el usoy
dependencia percibida. Esta configuraciéon permite
considerar conjuntamente aspectos favorables aso-
ciados con el uso de estas herramientas y las tensio-
nes relacionadas con la autonomia del estudiante.

Tabla 1. Comparacién de instrumentos recientes relacionados con el uso, la percepcion y la apropiacion de in-

teligencia artificial

Autor / Poblacion / Tipo de . . . Evidencias psicométricas
. A Dimensiones / estructura Items
instrumento enfoque validacion reportadas
Estudiantes Tres dimensiones:
universitarios | Instrumento | 1. Acercamiento a la inteligencia
Escalante- | de educacién; | ad hoc; artificial
Jiménez actitud y evaluacion 2. Aplicacion de la inteligencia 21 |a=.780
(2024) percepcion de artificial por parte de los profesores
ante el uso confiabilidad | 3. Aplicacion de la inteligencia
de IA artificial para el aprendizaje
Siete factores:
1. Efectividad de uso de la IA (EIA)
Estudiantes 2. Mejoras de aprendizaje (MDA)
Torres- . o . I,
. universitarios; 3. Dependencia cognitiva 'y
Gastell & s Desarrollo P _ . _
Torres-Real percepcion y validacion tecnologica (DCT) 35 a=.945; KMO =
delalAen ) 4. Facilidad de uso (FDU) .960; AFE y AFC
(2025), . factorial . -
educacion 5. Apoyo hacia el aprendizaje (AHA)
PEIA . . . .
superior 6. Reacciones emocionales hacia la
IA (RIA)
7. Precisién de la 1A (PIA)
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Autor / Poblacion / Tipo de . . ; Evidencias psicométricas
. N Dimensiones / estructura Items
instrumento enfoque validacion reportadas
Estudiantes Seis dimensiones:
Lemus- universitarios: 1. Conocimiento de las herramientas V de Aiken; a = .948;
Pool et al abropiacion " | Disefio y 2. Actitud y motivacion hacia la 1A escalabilidad de
’ prop validacion 3. Habilidades instrumentales 24 | Loevinger; AFC: x?/
(2026), de . - - . .
EAHIA-E herramientas psicométrica | 4. Habilidades informacionales gl =4.4, RMSEA =
5. Habilidades didacticas .061, CFl =.942
de IA . . - ”
6. Consideraciones éticas y criticas
Usuarios de . . . L Validez de contenido,
. ) Desarrollo Cinco dimensiones: apropiacion N .
Khatri et IA generativa; o . . . . confiabilidad, validez
L y validacion | integrativa, adoptiva, personalizada, .
al. (2026), apropiacion e . s ; o 19 | convergente, validez
. 9 psicométrica | de interfaz y ética; estructura L
GAIA integracion de - Co discriminante y
multimétodo | jerarquica de segundo orden ) .
GenAl validez nomoldgica
Estudiantes
universitarios; . .
experiencia Cuatro dimensiones: apoyo
P L Validez de académico, personalizacion del V de Aiken con IC del
EPIA-U percibida del ) . . - 28
o contenido estudio, satisfaccion con el uso 'y 95 %y CVC
aprendizaje dependencia percibida
mediado por P P
1A

Fuente: elaboracion propia.
Modelo conceptual del estudio

El modelo conceptual propuesto busca representar
de manera estructurada el constructo “Uso de la
inteligencia artificial (IA) para el aprendizaje” des-
de la perspectiva del estudiante universitario. Este
constructo se define como la valoracién subjetiva
que realiza el estudiante sobre la forma en que las
herramientas de IA influyen en su experiencia de
aprendizaje, integrando tanto los aspectos positi-
vos como los riesgos potenciales asociados a su uso.

Para captar esta percepcion de forma multidi-
mensional, el modelo se apoya en cuatro dimen-
siones tedricamente respaldadas:

« Apoyo académico, entendido como el nivel en
que la IA asiste en tareas cognitivas, resolu-
cion de dudas, acceso a explicaciones com-
plementarias y apoyo en procesos de estudio
independiente.

« Personalizacion del estudio, referida al grado
en que la IA permite adaptar el ritmo, nivel,

contenido y modalidad del aprendizaje a las
necesidades individuales del estudiante.

« Satisfaccion con el uso, que expresa el sen-
timiento general de agrado, utilidad y con-
formidad con la experiencia de utilizar
herramientas de IA para aprender.

» Dependencia percibida, que alude a la sen-
sacion de necesidad constante de recurrir a
la IA, la cual podria afectar la autonomia, el
pensamiento critico y la toma de decisiones
académicas.

El modelo conceptual parte del supuesto de
que estas cuatro dimensiones son correlaciona-
das, pero independientes, y que juntas explican el
constructo global. Ademas, reconoce la existencia
de una tensién dinamica entre dimensiones como
personalizacion y dependencia, o apoyo acadé-
mico y satisfaccion, lo que abre la posibilidad de
futuras exploraciones sobre efectos mediadores o
moderadores en los procesos de aprendizaje me-
diados por IA.




A continuacidén, se presenta una representa-
cién visual del modelo propuesto (ver figura 1):

Uso de
apre

A en el

Satisfaccion
con eluso

Apoyo académico

Personalizacion
del estudio

Dependencia
percibida

Figura 1. Modelo conceptual del uso de la inteligencia

artificial en el aprendizaje.
Fuente: elaboracion propia.

Uso de la inteligencia artificial para el aprendizaje

Apoyo académico

El uso de la TA como recurso de apoyo se ha con-
solidado como una de las transformaciones méas
significativas en la educacion superior contem-
poranea. Diversos estudios coinciden en que las
herramientas inteligentes actian como media-
dores cognitivos que facilitan la comprension,
el anélisis y la produccién de conocimiento, al
ofrecer asistencia personalizada en procesos de
estudio, resolucion de problemas y desarrollo de
habilidades metacognitivas. De acuerdo con Al-
Emran et al. (2025), la efectividad de la IA de-
pende de la adecuacidon entre la tarea académica
y las funcionalidades tecnoldgicas (Task-Tech-
nology Fit). Cuando esta relaciéon es alta, la IA
reduce la carga cognitiva, optimiza el tiempo de
aprendizaje y fortalece la motivacion intrinseca,
generando una percepcion positiva de utilidad y
pertinencia pedagdgica.

En este sentido, la IA trasciende el papel de
herramienta auxiliar para convertirse en un
acompahante cognitivo que brinda tutoria y
retroalimentacion inmediata, favoreciendo el
aprendizaje autorregulado. Chan y Hu (2023)
destacan que los estudiantes valoran especial-
mente su capacidad para ofrecer explicaciones
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adicionales, generar ideas y apoyar la redaccion,
lo que incrementa la seguridad académica y pro-
picia un aprendizaje més profundo. Estos hallaz-
gos evidencian que la IA potencia el aprendizaje
cuando se integra de forma reflexiva dentro de
un marco pedagogico orientado a la comprensiéon
mas que a la simple ejecucion de tareas.

De manera complementaria, Baidoo-Anu et
al. (2024) muestran que los estudiantes perciben
la IA generativa como una forma accesible de tu-
toria, que amplia las oportunidades de aprendi-
zaje auténomo. Sin embargo, advierten que este
beneficio requiere formacion ética y critica, ya
que la dependencia excesiva podria erosionar la
autoria y el juicio académico. En la misma linea,
Falebita y Kok (2024) evidencian que la integra-
cion estratégica de la IA en la educacion supe-
rior —particularmente en programas de ciencia y
tecnologia— fortalece la autogestion del conoci-
miento y la eficiencia en las tareas, siempre que
se acompaiie de politicas institucionales de alfa-
betizacion digital.

Finalmente, Hughes et al. (2025) sefialan que
la IA ha reconfigurado las dinamicas pedagodgicas
al permitir una mayor personalizacion y reducir la
carga operativa docente, aunque subrayan la ne-
cesidad de mantener un equilibrio entre automa-
tizacién y pensamiento critico para preservar la
calidad del aprendizaje universitario. En conjun-
to, esta evidencia empirica respalda la dimension
apoyo académico como un componente esencial
del modelo EPIA-U, en tanto que describe el valor
de la IA como mediador cognitivo que favorece la
comprension profunda, la autonomia y la eficien-
cia académica, sin sustituir el protagonismo inte-
lectual del estudiante.

Personalizacion del estudio

La personalizaciéon mediada por IA constituye
una de las transformaciones mas profundas de la
educacion superior actual. Su principio central
radica en la capacidad de los sistemas inteligen-
tes para ajustar la ensefanza, el ritmo, los re-
cursos y las estrategias pedagogicas de acuerdo



con las habilidades y preferencias del estudiante.
Segtn Cai et al. (2024), este proceso puede ex-
plicarse desde la teoria sociocultural de Vygots-
ky y su concepto de Zona de Desarrollo Proximo
(ZDP), donde la tecnologia acttia como un anda-
miaje cognitivo que modula el nivel de apoyo que
el estudiante recibe. Tras revisar 158 estudios em-
piricos, los autores concluyen que la IA permite
identificar el nivel de competencia y avanzar den-
tro de la ZDP mediante retroalimentaciéon inme-
diata, recomendaciones personalizadas y tutoria
automatizada, lo que incrementa la motivacion, el
compromiso y la eficiencia del aprendizaje.

Este enfoque marca un cambio respecto a los
modelos instruccionales tradicionales, al pasar
de una ensefianza homogénea a entornos adap-
tativos. Chan y Hu (2023) destacan que los estu-
diantes perciben la IA como un acompafiamiento
ajustado a sus necesidades, al ofrecer asistencia
para escribir, sintetizar informacién y recibir
explicaciones a medida. Estas experiencias for-
talecen la percepciéon de control y autoeficacia,
favoreciendo un aprendizaje mas profundo. Sin
embargo, los autores advierten que la personali-
zaci6on debe incluir orientaciones éticas y pedagd-
gicas que preserven la autonomia del estudiante
y eviten una delegacién excesiva de los procesos
cognitivos.

Falebita y Kok (2024) sehalan que la per-
sonalizacion mediante IA se ha convertido en
un objetivo estratégico para las instituciones
de educacién superior. Su revision sistemaética
muestra que los sistemas adaptativos de tutoria
y las plataformas de retroalimentacién auto-
matizada son percibidos como mecanismos efi-
caces para mejorar la calidad del aprendizaje y
fortalecer la equidad educativa, siempre que se
acompafien de alfabetizaciéon digital e infraes-
tructura adecuada. Por su parte, Dabis y Cséki
(2024) analizan las respuestas institucionales al
desafio ético de la IA generativa y advierten que
la personalizaciéon plantea riesgos vinculados
con la transparencia algoritmica y la protecciéon
de datos. Las universidades, por tanto, deben

La literatura respalda la
pertinencia de la dimension
ética dentro del modelo
EPIA-U, al mostrar que la IA
no solo permite ajustar la
ensefanza a las diferencias
individuales, sino que también
exige formacion critica

establecer marcos normativos que garanticen
responsabilidad humana y eviten sesgos automa-
tizados en la toma de decisiones educativas.

El componente ético se integra como un com-
ponente transversal para el desarrollo sostenible
de la personalizacién del aprendizaje en contex-
tos universitarios. En conjunto, la literatura res-
palda la pertinencia de esta dimension dentro del
modelo EPIA-U, al mostrar que la IA no solo per-
mite ajustar la ensefianza a las diferencias indi-
viduales, sino que también exige reflexion ética y
formacion critica para evitar que la adaptabilidad
se convierta en dependencia cognitiva.

Satisfaccion con el uso

La satisfaccion con el uso de la IA en contex-
tos educativos constituye un indicador clave de
adopcién sostenida, pues integra componentes
afectivos, cognitivos y utilitarios que reflejan la
experiencia subjetiva del estudiante al interac-
tuar con sistemas inteligentes. Segin McGrath et
al. (2024), esta satisfaccion surge del equilibrio
entre la utilidad percibida y la confianza en la ca-
pacidad de la IA para mejorar el aprendizaje sin
sustituir el protagonismo humano. Su revisioén so-
bre chatbots en educacién superior muestra que
los estudiantes se sienten mas satisfechos cuando




Los universitarios reportaron

altos niveles de agrado y menor
ansiedad académica al usar
herramientas generativas para
estructurar ideas y mejorar la
calidad lingliistica de sus textos,
aunque la satisfaccion depende de
la percepcion de control

perciben interacciones coherentes, fiables y faci-
litadoras de la comprension conceptual, aunque
esta satisfaccion disminuye ante la dependencia
excesiva o la pérdida de agencia intelectual.

De manera complementaria, Anani, Nyame-
kye et al. (2025) y Anani, Azzahra et al. (2025)
destacan que la satisfacciéon académica con el uso
de la IA se vincula a la percepcién de acompana-
miento en procesos de escritura, argumentaciéon
y revision textual. Los universitarios reportaron
altos niveles de agrado y menor ansiedad acadé-
mica al usar herramientas generativas para es-
tructurar ideas y mejorar la calidad lingiiistica de
sus textos, aunque la satisfaccion depende de la
percepcion de control: los estudiantes se sienten
maés satisfechos cuando la IA acttia como colabo-
rador cognitivo y no como sustituto de la autoria.

Asimismo, Baig y Yadegaridehkordi (2025)
identifican tres factores mediadores de la sa-
tisfaccion: facilidad de uso, confianza en la
tecnologia y congruencia con las expectativas
pedagogicas. Su modelo de ecuaciones estruc-
turales demuestra que la confianza y la utilidad
percibida explican gran parte de la varianza en
la satisfaccidn general con la IA, confirmando los
postulados del Technology Acceptance Model
(TAM), donde la satisfaccion se entiende como
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el resultado emocional de una aceptacion tecno-
logica eficaz y significativa.

En la misma linea, Shahzad et al. (2024) eviden-
cian que la satisfaccién con ChatGPT en educacion
superior china depende de la percepcién de inteli-
gencia, facilidad de uso y confianza en un funcio-
namiento ético y transparente. Asi, la satisfaccion
refleja el grado de confianza percibida y media entre
la utilidad tecnolégica y la intenciéon de adopcion.
De modo paralelo, Prasad y De (2024) confirman,
en un contexto organizacional, que la satisfaccion se
asocia con el compromiso, la confianza y la percep-
ci6n de utilidad, subrayando que el placer derivado
de la interaccion con sistemas generativos favorece
el compromiso y el desempefio académico.

Finalmente, Luo et al. (2024) concluyen que los
disefiadores educativos también reportan satisfac-
ci6n al usar herramientas generativas para optimi-
zar tareas y estimular la creatividad. Sin embargo,
advierten que este bienestar tecnoldgico debe equi-
librarse con preocupaciones éticas sobre la calidad,
la privacidad y la autoria, ya que la satisfaccion esta
estrechamente vinculada con la percepcion de con-
fianza, la transparencia y el control humano.

Dependencia percibida

El avance de la IA en entornos educativos ha
traido consigo nuevas formas de dependencia
tecnoldgica que inciden en la autonomia intelec-
tual. Segtn Abbas et al. (2024), el uso intensivo
de herramientas generativas produce un efecto
dual: potencia la productividad y la confianza ini-
cial del usuario, pero también reduce la iniciativa
cognitiva al delegar en la IA tareas de anélisis o
redacciéon. Los autores describen esta tension
como sustitucion cognitiva, fenémeno en el que la
IA pasa de ser un apoyo para convertirse en me-
diadora indispensable, debilitando la autorregu-
lacion y el pensamiento critico.

De manera complementaria, Chan y Hu (2023)
advierten que aunque los estudiantes reconocen
los beneficios de la IA generativa para redactar y
organizar ideas, de la misma forma expresan preo-
cupacion por la pérdida de autonomia, creatividad



y aprendizaje genuino. En su estudio, los partici-
pantes manifestaron satisfaccion por la eficiencia
de la IA, pero también incomodidad ante la sen-
sacion de dependencia y la incertidumbre ética
sobre sus limites. Esta percepcion se asocia con
la teoria del Presagio-Proceso-Producto de Biggs,
que vincula las creencias y emociones del estu-
diante con la calidad de sus aprendizajes.

Desde una perspectiva filosofica, De Fine Licht
(2024) sostiene que la dependencia tecnoldgica
excesiva representa un riesgo moral y pedagogico.
Argumenta que el aprendizaje universitario requie-
re equilibrio entre asistencia tecnolégica y esfuer-
zo intelectual, pues trasladar funciones cognitivas
esenciales —como la argumentacion o la resolucion
critica de problemas— a sistemas automatizados
vulnera la finalidad educativa de formar juicio
auténomo. Ademés, advierte que la “comodidad
cognitiva” generada por la IA puede conducir a la
superficialidad en la comprension y a la pérdida de
reflexion ética sobre el conocimiento.

En la misma linea, Baidoo-Anu et al. (2024)
sefalan que muchos estudiantes utilizan ChatGPT
para realizar tareas o responder evaluaciones,
lo que incrementa su dependencia funcional. Su
estudio muestra que quienes recurren constante-
mente a la A presentan menor compromiso con
el aprendizaje profundo y menor control sobre su
proceso académico. Este fenémeno, denominado
dependencia académica asistida, surge cuando la
comodidad de obtener resultados inmediatos sus-
tituye el proceso reflexivo de investigar, escribir y
argumentar de manera independiente.

Por 1ltimo, Falebita y Kok (2024) advierten
que, en contextos con baja alfabetizacion digital,
la dependencia puede amplificarse por falta de
formacion critica. Tanto docentes como estudian-
tes tienden a usar herramientas generativas como
sustitutos del razonamiento, reforzando practicas
automatizadas y reduciendo la interaccién dia-
logica. Los autores subrayan la urgencia de es-
tablecer politicas institucionales que promuevan
un uso responsable y autorregulado de la IA en la
educacioén superior.

Construccion del instrumento

Parala construccion de los items, se llevo a cabo
una revision exhaustiva de la literatura cientifi-
ca en bases de datos académicas de alto impac-
to, entre estas Emerald Insight, SpringerLink y
Taylor & Francis Online. Para cada dimensién
del constructo se elaboraron ecuaciones de
bisqueda especificas, que combinaron térmi-
nos relacionados con la inteligencia artificial,
la educacion superior y el concepto particular
a evaluar.

En la dimension personalizacion del estudio,
como ejemplo, se empled la siguiente ecuacion de
busqueda:

(“artificial intelligence” OR “AI tools” OR “ge-
nerative AI”) AND (“personalized learning” OR
“adaptive learning” OR “individual learning ne-
eds” OR “learning personalization” OR “tailored
feedback”) AND (“higher education” OR “univer-
sity students” OR “college students”)

Esta estrategia permiti6 identificar literatu-
ra reciente y relevante, la cual sirvié de respaldo
teorico para la formulacion inicial de los items en
cada dimension, asegurando la coherencia con-
ceptual y la validez tedrica del instrumento.

El fenomeno de dependencia
académica asistida surge
cuando la comodidad de
obtener resultados inmediatos
sustituye el proceso reflexivo
de investigar, escribir y
argumentar de manera
independiente




La vinculacion entre las fuentes identifica-
das y los items no se establecié inicamente por
correspondencia tematica. La formulacion de
los reactivos se derivo de conceptos especificos
recurrentes en la literatura revisada. En apoyo
académico se consideraron, entre otros, la com-
prension conceptual, la resolucién de dudas, la
generacion de ideas y la organizacidon de tareas;
en personalizacion del estudio, la adaptacion
a necesidades, ritmo y estrategias individua-

les de aprendizaje; en satisfaccidon con el uso,
la utilidad percibida, la experiencia favorable
y la valoracién del apoyo proporcionado por la
IA; y en dependencia percibida, la delegacion
de procesos cognitivos, la disminuci6on de au-
tonomia y la necesidad percibida de recurrir a
estas herramientas. La tabla 2 presenta la co-
rrespondencia entre los items formulados y las
fuentes teédricas de las que se derivaron estos
fundamentos.

Tabla 2. Respaldo tedrico de los items gque conforman la escala sobre el uso de la inteligencia artificial para

el aprendizaje

item propuesto

Fuentes tedricas

Apoyo académico

1. La IA me ha sido util para desarrollar investigaciones académicas

Rivera-Ramirez et al. (2025); Pierres et
al. (2024)

2. La IA me ha permitido comprender conceptos académicos complejos

Falebita & Kok (2024); Zawacki-Richter
et al. (2024)

3. La IA me ayuda a estructurar mis ideas antes de redactar trabajos
académicos

Chan & Hu (2023); Al-Emran et al.
(2025)

4. La IA me ayuda a resolver dudas académicas durante el estudio
auténomo

Rivera-Ramirez et al. (2025); Pierrés
et al. (2024)

5. La IA ha contribuido a mejorar mi desempefio en tareas académicas

Baidoo-Anu et al. (2024); Al-Emran et
al. (2025)

6. La IA me permite profundizar en los contenidos abordados en clase

Falebita & Kok (2024); Hughes et al.
(2025)

7. La IA me facilita la sintesis de informacién académica relevante

Al-Emran et al. (2025); Zawacki-Richter
et al. (2024)

Personalizacion del estudio

8. La |A se adapta a mi ritmo personal de estudio

Abbasi et al. (2025); Wang et al. (2024)

9. La IA me permite estudiar segun mi estilo de aprendizaje

Chan & Hu (2023); Al-Zahrani &
Alasmari (2024)

10. La IA me facilita el repaso de contenidos de manera personalizada

Wang et al. (2024); Baidoo-Anu et al.
(2024)

11. La IA me ofrece explicaciones adaptadas a mi nivel de comprensién

Al-Zahrani & Alasmari (2024); Falebita
& Kok (2024)

12. La IA me proporciona opciones de aprendizaje acordes a mis
intereses

Airaj (2024); Baidoo-Anu et al. (2024)

13. La IA me ayuda a enfocarme en los temas que necesito reforzar

Cai et al. (2024); Chan & Hu (2023)
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ftem propuesto

Fuentes tedricas

14. La IA me permite adaptar el estudio segun las necesidades de cada
asignatura

Falebita & Kok (2024); Wang et al. (2024)

Satisfaccion con el uso

15. Me siento satisfecho con las respuestas que obtengo al utilizar la IA

Baig & Yadegaridehkordi (2025); Wang
et al. (2024)

16. Me siento satisfecho con el apoyo que la IA brinda a mi aprendizaje

Cengiz & Peker (2025); Shahzad et al.
(2024)

17. Me siento motivado a estudiar con mayor autonomia cuando utilizo la IA

McGrath et al. (2024); Luo et al. (2024)

18. Me siento mas preparado académicamente gracias al uso de la 1A

Chan & Hu (2023); Shahzad et al. (2024)

experiencia de estudio

19. Me siento satisfecho con la manera en que la IA ha mejorado mi

Anani et al. (2025); Baig &
Yadegaridehkordi (2025)

20. Me resulta satisfactorio usar la |A como apoyo para resolver

Shahzad et al. (2024); Prasad & De

problemas académicos (2024)
21. Estoy satisfecho con los resultados que obtengo al usar la IA en mis | Mah & GroR (2024); McGrath et al.
estudios (2024)

Dependencia percibida

22. Me resulta dificil realizar tareas académicas sin utilizar la IA

Pierrés et al. (2024); Luo et al. (2024)

23. Utilizo la 1A incluso cuando podria resolver una tarea sin su ayuda

Luo et al. (2024); De Fine Licht (2024)

24. Estoy habituado a utilizar la IA para obtener respuestas rapidas

Hughes et al. (2025); Abbas et al.
(2024)

de mi pensamiento critico

25. Considero que el uso frecuente de la IA puede limitar el desarrollo

Pierres et al. (2024); Luo et al. (2024)

forma constante

26. Percibo que retengo menos informacion cuando utilizo la IA de

Anani et al. (2025); Luo et al. (2024)

27. Recurro a la IA incluso cuando no es estrictamente necesario

Chan & Hu (2023); Luo et al. (2024)

accesoalalA

28. Me siento inseguro en mis tareas académicas cuando no tengo

Luo et al. (2024); Pierrés et al. (2024)

Fuente: elaboracion propia.

METODOLOGIA
Juicio de expertos

Para la validacion de contenido participaron
nueve jueces expertos, seleccionados intencio-
nalmente con base en su trayectoria académica,
experiencia profesional y producciéon cientifica
vinculada con la educacién y las tecnologias emer-
gentes. El panel estuvo integrado por especialistas
en sistemas y ambientes virtuales, inteligencia ar-
tificial, educacion, psicologia educativa, sistemas

computacionales, gestion educativa, estadistica e
investigacién, con experiencia en el disefio, vali-
dacion y aplicacién de instrumentos de medicién
en educacion superior. Esta composicion permi-
ti6 incorporar perspectivas tecnoldgicas, pedago-
gicas, metodolodgicas y psicométricas al proceso
de evaluacion.

Los jueces evaluaron la claridad, la relevancia
y la congruencia de los items mediante una es-
cala Likert de cuatro puntos (1 = no cumple con
el criterio; 2 = cumple débilmente; 3 = cumple
adecuadamente; 4 = cumple totalmente). Como




resultado de esta fase, el instrumento quedé
conformado por 28 items distribuidos en cuatro
dimensiones: apoyo académico, personalizacion
del estudio, satisfaccion con el uso y dependencia
percibida.

La validez de contenido fue evaluada median-
te juicio de expertos, aportando evidencia sobre la
pertinencia tedrica y la adecuacion semantica de
los items y constituyendo asi la primera fase del
proceso de validacion del instrumento.

Analisis de datos

Para determinar la validez de contenido del instru-
mento, se emplearon los coeficientes V de Aiken y
el coeficiente de validez de contenido (CVC) pro-
puesto por Hernandez-Nieto (2011). Ambos indi-
cadores permiten cuantificar el nivel de acuerdo
entre los jueces expertos respecto a la claridad, la
relevancia y la congruencia de los items que inte-
gran cada dimension del constructo.

V de Aiken

El coeficiente V de Aiken se utiliz6 para evaluar
la validez de cada item y de las dimensiones del
instrumento. Este coeficiente expresa el grado de
concordancia entre los jueces en una escala que
varia de 0 a 1, donde valores cercanos a 1 indi-
can mayor validez de contenido. De acuerdo con
Aiken (1985) y Penfield y Giacobbi (2004), se
considera un nivel de aceptaciéon adecuado cuan-
do el valor obtenido es igual o superior a 0.75, lo
que refleja una valoracion alta de los items segiin
los criterios establecidos.

3
THr_n[c?—il.]

donde:

« s=r-lo

« rlapuntuacién otorgada por cada juez al item

« lo la puntuaciéon mas baja posible en la es-
cala utilizada
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« n el nimero de jueces
+ c el nimero de categorias en la escala de va-
loracion

Limite inferior y superior

Merino y Livia (2011) sefialan las formulas nece-
sarias para el calculo de los limites inferior y su-
perior de los intervalos de confianza asociados a
la V de Aiken. Estos intervalos permiten estimar
con mayor precision el grado de validez de conte-
nido de los items evaluados, al considerar el po-
sible error asociado a la valoraci6én de los jueces.

_ 2nkV 427 — z\/4nkV(1 - V) + 22
- 2((nk + z%)

donde:

+ L =limite inferior del intervalo de confianza

« U =limite superior del intervalo de confianza

« z = valor critico de la distribucién normal
estandar

o V = coeficiente de validez de contenido (V
de Aiken)

« n = numero de jueces participantes

+ k = nimero de valores de la escala de valo-
raciéon menos uno (k = ¢c-1)

De acuerdo con la recomendacion de los au-
tores, el limite inferior debe alcanzar, como mini-
mo, un valor de 0.70 para considerar que el item
presenta una validez de contenido adecuada. Va-
lores inferiores a este umbral indicarian la necesi-
dad de revisar o reformular el item, mientras que
limites superiores cercanos a 1 reflejan un alto
grado de acuerdo entre los jueces y, por tanto, una
mayor precision en la estimacion de validez.

Validez de contenido de Hernandez-Nieto

Maldonado y Santoyo (2024) sefialan que el cal-
culo del coeficiente de validez de contenido total
(CVCt) se realiza mediante la siguiente formula
general:



CVet =

3 Xi
CVCic /; 1
2 = ] _ pei (—)
N VMX

El coeficiente de validez de contenido inicial
(CVCi) se obtiene mediante la siguiente expresion:

EXI'};}I

CVli=——
VMX

donde:

« Y Xi = sumatoria de las puntuaciones de los
jueces participantes

» j =esel nimero de jueces

» VMX = puntuacién maxima que puede al-
canzar el item

Posteriormente, se calcula el coeficiente de
validez de contenido corregido por cada item
(CVCic), que incorpora el error asociado a la valo-
racion del item:

CVCic= CVCi— Pei

en el cual el error de cada item (Pei) se estima

como:
17
Pei = (—)
¥

Finalmente, el coeficiente de validez de conte-
nido total (CVCt) del instrumento se determina a
partir del promedio de los CVCic de todos los items:

2 CVCic
Vit = ——

Este coeficiente permite obtener una estima-
cién global de la validez de contenido del instru-
mento, integrando los valores obtenidos para cada
item y considerando la consistencia de las valora-
ciones emitidas por los jueces expertos. De esta
manera, el CVCt ofrece una medida sintética del

grado de acuerdo global y de la precision semanti-
ca alcanzado en la evaluacion del instrumento.

Segin Hernandez-Nieto (2011), al evaluar la
validez de contenido de un instrumento se sugiere
que el coeficiente de validez de contenido corre-
gido de cada item (CVCic) alcance al menos .80.
Este criterio se utiliza como referencia para valo-
rar la adecuacion y representatividad de los items
respecto del constructo de interés.

RESULTADOS

En esta seccidon se presentan los resultados del
proceso de validacion de contenido del constructo
“Uso de la inteligencia artificial para el aprendiza-
je”, evaluado mediante el modelo EPIA-U.

Resultados V de Aiken

La tabla 3 muestra los resultados de los valores de
V de Aiken comprendidos entre .778 y .926 en cla-
ridad, .741 y .889 en relevancia, y .778 y .926 en
congruencia, lo que indica una alta consistencia
en la evaluacion de los jueces. Al considerar los
umbrales propuestos valores iguales o superiores
a .75 como aceptables, todos los items cumplen
con el criterio, excepto el item 7 en relevancia,
cuyo valor se aproxima al limite recomendado.

En esta dimension los limites inferiores prome-
dio fueron de .645 para claridad, .651 para relevancia
y .713 para congruencia. Los valores correspondien-
tes a claridad y relevancia se situaron por debajo del
umbral recomendado de .70, mientras que el valor
de congruencia lo superd, por lo que estos resulta-
dos deben interpretarse con cautela.

No obstante, el item 2 no alcanzo los criterios
minimos en los tres aspectos evaluados, por lo
que se procedid a reformular su redacciéon con el
proposito de mejorar su precisiéon conceptual y su
coherencia con el constructo teérico. La versiéon
final del item qued6 formulada como: “La IA me
ayuda a comprender conceptos académicos que
resultan dificiles”.




Tabla 3. Validez de contenido de la dimensién apoyo académico

items Criterio V de Aiken Limite inferior Limite superior
Claridad 0.778 0.592 0.894
ftem 1 Relevancia 0.889 0.719 0.961
Congruencia 0.815 0.633 0.918
Claridad 0.778 0.592 0.894
jtem 2 Relevancia 0.778 0.592 0.894
Congruencia 0.778 0.592 0.894
Claridad 0.852 0.675 0.941
ftem 3 Relevancia 0.815 0.633 0.918
Congruencia 0.926 0.766 0.979
Claridad 0.926 0.766 0.979
ftem 4 Relevancia 0.815 0.633 0.918
Congruencia 0.889 0.719 0.961
Claridad 0.778 0.592 0.894
item 5 Relevancia 0.852 0.675 0.941
Congruencia 0.926 0.766 0.979
Claridad 0.815 0.633 0.918
item 6 Relevancia 0.889 0.719 0.961
Congruencia 0.926 0.766 0.979
Claridad 0.852 0.675 0.941
item 7 Relevancia 0.741 0.553 0.868
Congruencia 0.926 0.766 0.979
Claridad 0.825 0.645 0.925
Total Relevancia 0.831 0.651 0.928
Congruencia 0.884 0.713 0.959

Fuente: elaboracion propia.

La tabla 4 presenta los resultados especificos
de la dimension personalizacion del estudio, ob-
tenidos mediante el coeficiente V de Aiken. Los
valores reportados muestran rangos comprendi-
dos entre .778 y .963 en claridad, .741y .926 en
relevancia, y .852 y .926 en congruencia, lo que
indica una alta concordancia en las valoraciones
emitidas por los jueces expertos.

En cuanto al limite inferior de los intervalos de
confianza, los valores promedio registrados fueron
de .711 para claridad, .675 para relevancia y .675
para congruencia. Aunque el valor correspondiente
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a claridad super6 el umbral recomendado de .70,
los valores de relevancia y congruencia se situaron
ligeramente por debajo, por lo que estos resultados
deben interpretarse con cautela.

La tabla 5 presenta los resultados correspon-
dientes a la dimension satisfaccién con el uso, ob-
tenidos mediante el coeficiente V de Aiken. Los
valores registrados fluctuaron entre .815y .916 en
claridad, .815 y .963 en relevancia, y .778 y .963
en congruencia, lo que refleja un consenso consis-
tente entre los jueces expertos en la valoracion de
la precision conceptual y seméantica de los items.



Tabla 4. Validez de contenido de la dimensién personalizacion del estudio

items Criterio V de Aiken Limite inferior Limite superior
Claridad 0.778 0.592 0.894
jtem 8 Relevancia 0.741 0.553 0.868
Congruencia 0.889 0.719 0.961
Claridad 0.889 0.719 0.961
jtem 9 Relevancia 0.815 0.633 0.918
Congruencia 0.852 0.675 0.941
Claridad 0.926 0.766 0.979
ftem 10 Relevancia 0.926 0.766 0.979
Congruencia 0.926 0.766 0.979
Claridad 0.963 0.817 0.993
ftem 11 Relevancia 0.815 0.633 0.918
Congruencia 0.926 0.766 0.979
Claridad 0.926 0.766 0.979
ftem 12 Relevancia 0.778 0.592 0.894
Congruencia 0.889 0.719 0.961
Claridad 0.926 0.766 0.979
ftem 13 Relevancia 0.815 0.633 0.918
Congruencia 0.852 0.675 0.941
Claridad 0.926 0.766 0.979
ftem 14 Relevancia 0.889 0.719 0.961
Congruencia 0.852 0.675 0.941
Claridad 0.882 0.711 0.958
Total Relevancia 0.852 0.675 0.941
Congruencia 0.852 0.675 0.941

Fuente: elaboracion propia.

Con respecto al limite inferior de los interva-
los de confianza a 95%, los promedios obtenidos
fueron de .739 para claridad, .657 para relevancia
y .713 para congruencia. Los valores correspon-
dientes a claridad y congruencia superaron el um-
bral recomendado de .70, mientras que el valor
de relevancia se situd por debajo de este criterio,
por lo que estos resultados deben interpretarse
con cautela.

En conjunto, los resultados aportan eviden-
cia favorable de validez de contenido para la di-
mension satisfaccion con el uso y respaldan su

permanencia en esta fase inicial de evaluacion del
instrumento.

La tabla 6 presenta los resultados correspon-
dientes a la dimensién dependencia percibida.
Los valores obtenidos del coeficiente V de Aiken
oscilaron entre .741y .926 en claridad, .778 y .889
en relevancia, y .778 y .926 en congruencia, lo que
denota un consenso so6lido en la valoraciéon de la
precision conceptual y seméntica de los items.

En relacion con el limite inferior de los interva-
los de confianza a 95%, los valores promedio fueron
de .706 para claridad, .726 para relevancia y .675




para congruencia. Los valores correspondientes a
claridad y relevancia superaron el umbral recomen-
dado de .70, mientras que el valor de congruencia
se situ6 por debajo de este criterio, por lo que estos
resultados deben interpretarse con cautela.

En conjunto, los resultados aportan eviden-
cia favorable de validez de contenido para la di-
mension dependencia percibida y respaldan su
permanencia en esta fase inicial de evaluacion del
instrumento.

Tabla 6. Validez de contenido de la dimensién dependencia percibida

items Criterio V de Aiken Limite inferior Limite superior
Claridad 0.889 0.719 0.961
ftem 22 Relevancia 0.889 0.719 0.961
Congruencia 0.889 0.719 0.961
Claridad 0.741 0.553 0.868
ftem 23 Relevancia 0.815 0.633 0.918
Congruencia 0.926 0.766 0.979
Claridad 0.926 0.766 0.979
ftem 24 Relevancia 0.889 0.719 0.961
Congruencia 0.852 0.675 0.941
Claridad 0.889 0.719 0.961
ftem 25 Relevancia 0.852 0.675 0.941
Congruencia 0.852 0.675 0.941
Claridad 0.852 0.675 0.941
ftem 26 Relevancia 0.778 0.592 0.894
Congruencia 0.815 0.633 0.918
Claridad 0.889 0.719 0.961
ftem 27 Relevancia 0.852 0.675 0.941
Congruencia 0.852 0.675 0.941
Claridad 0.852 0.675 0.941
ftem 28 Relevancia 0.889 0.719 0.961
Congruencia 0.778 0.592 0.894
Claridad 0.878 0.706 0.956
Total Relevancia 0.894 0.726 0.964
Congruencia 0.852 0.675 0.941

Fuente: elaboracion propia.

Validez de contenido de Hernandez-Nieto

La tabla 77 presenta los resultados globales corres-
pondientes a la validez de contenido, evaluada
mediante el coeficiente de validez de contenido
(CVC) propuesto por Hernandez-Nieto, cuya des-
cripcion se presenta a continuacion.
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1) Calculo de la sumatoria de las puntuaciones
de los jueces (X.X1).
En el item 1 se obtuvo la suma del puntaje
asignado por cada juez en los tres criterios
evaluados —claridad, relevancia y congruen-
cia—, con un puntaje maximo posible de 12
puntos por juez.



La sumatoria de los puntajes de los nueve
jueces fue:

TXi =94

2) Promedio por nimero de jueces (3. X1 /}).
El valor obtenido (9494) se dividi6 entre el
namero de jueces (9):
94
9

3) Determinacion del valor méaximo del item (
VM X).

Debido a que cada item fue evaluado en tres
criterios (claridad, relevancia y congruen-
cia) con una escala de 1 a 4 puntos, el valor
maximo posible fue:

VMX =12

3) Célculo del coeficiente de validez inicial (
CVeD.

Se obtuvo aplicando la féormula correspon-
diente, con un resultado para el item 1 de:

cvei= .87

4) Estimacion del error de cada item (Petf).

Se calcul6 el error asociado a la valoracién del
item, dando como resultado para el item 1:

FPei = 2.58117E —09

5) Calculo del coeficiente de validez corregido
(CVCio).
Este coeficiente incorpora el error estimado
del item, de acuerdo con la expresion:

CVCic= CVLCi— Pei

6) Obtencion del coeficiente de validez de con-
tenido total (CVCt).
Finalmente, se promedio el valor corregido
de todos los items, obteniéndose el coefi-
ciente de validez de contenido total (CVCt)
del instrumento:

CVCt= 90

El CVC global obtenido fue de .90, valor que
refleja un elevado nivel de acuerdo global entre
los jueces expertos. Este resultado constituye evi-
dencia complementaria de validez de contenido
del instrumento y debe interpretarse conjunta-
mente con los resultados obtenidos mediante la V
de Aiken y sus respectivos intervalos de confianza.

Tabla 7. Analisis global del instrumento segun Hernandez- Nieto (2011)

items Xi IXi/j VMX CVCi Pei CVCic
1 94 10.44 12.00 0.87 2.58117E-09 0.87
2 90 10.00 12.00 0.83 2.58117E-09 0.83
3 97 10.78 12.00 0.90 2.58117E-09 0.90
4 98 10.89 12.00 0.91 2.58117E-09 0.91
5 96 10.67 12.00 0.89 2.58117E-09 0.89
6 98 10.89 12.00 0.91 2.58117E-09 0.91
7 95 10.56 12.00 0.88 2.58117E-09 0.88
8 92 10.22 12.00 0.85 2.58117E-09 0.85
9 96 10.67 12.00 0.89 2.58117E-09 0.89
10 102 11.33 12.00 0.94 2.58117E-09 0.94




items XXi YXi/j VMX CVGi Pei CVCic
1 100 11.11 12.00 0.93 2.58117E-09 0.93
12 97 10.78 12.00 0.90 2.58117E-09 0.90
13 97 10.78 12.00 0.90 2.58117E-09 0.90
14 99 11.00 12.00 0.92 2.58117E-09 0.92
15 97 10.78 12.00 0.90 2.58117E-09 0.90
16 103 11.44 12.00 0.95 2.58117E-09 0.95
17 101 11.22 12.00 0.94 2.58117E-09 0.94
18 94 10.44 12.00 0.87 2.58117E-09 0.87
19 96 10.67 12.00 0.89 2.58117E-09 0.89
20 99 11.00 12.00 0.92 2.58117E-09 0.92
21 95 10.56 12.00 0.88 2.58117E-09 0.88
22 99 11.00 12.00 0.92 2.58117E-09 0.92
23 94 10.44 12.00 0.87 2.58117E-09 0.87
24 99 11.00 12.00 0.92 2.58117E-09 0.92
25 97 10.78 12.00 0.90 2.58117E-09 0.90
26 93 10.33 12.00 0.86 2.58117E-09 0.86
27 97 10.78 12.00 0.90 2.58117E-09 0.90
28 95 10.56 12.00 0.88 2.58117E-09 0.88
Promedio 0.90

Fuente: elaboracion propia.

DISCUSION Y CONCLUSIONES

El objetivo de esta investigacion fue determinar
la validez de contenido de una escala disefiada
para evaluar el uso de la inteligencia artificial en
el aprendizaje universitario (EPIA-U).

En términos generales, los resultados obte-
nidos aportan evidencia favorable de validez de
contenido del instrumento. Los andlisis realiza-
dos con el coeficiente V de Aiken (1985) mostra-
ron un elevado nivel de consenso entre los jueces
expertos, con valores por item y por dimensiéon
que, en casi todos los casos, alcanzaron o supe-
raron el umbral de .75. No obstante, los interva-
los de confianza mostraron limites inferiores por
debajo de .70 en diversos criterios e items, por
lo que estos resultados deben interpretarse con
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cautela y considerarse en las fases posteriores de
evaluacion del instrumento.

El analisis de los 28 items mediante el mé-
todo de Hernandez-Nieto (2011) arrojé un CVC
global = .90, con valores individuales compren-
didos entre .83 y .95. Este resultado refleja un
elevado nivel de acuerdo en las valoraciones de
los jueces y aporta evidencia favorable respecto
de la claridad, pertinencia y coherencia de los
items con las dimensiones teéricas que integran
el modelo.

Estos hallazgos sugieren que, de acuerdo con
la valoracion de los jueces, los items diseniados
representan adecuadamente las dimensiones
tedricas del constructo, son pertinentes respecto
al objetivo del estudio y presentan una redac-
cion comprensible. El proceso de ajuste aplicado



al item 2 contribuy6 a perfeccionar su precision
conceptual y coherencia interna.

En conjunto, la escala se organiza concep-
tualmente en las dimensiones: apoyo académico,
personalizacion del estudio, satisfacciéon con el
uso y dependencia percibida, las cuales resultan
relevantes para evaluar las percepciones de los
estudiantes universitarios sobre el uso de la inte-
ligencia artificial en su aprendizaje.

El proceso de validacion de contenido permi-
ti6 obtener evidencia sobre la pertinencia teorica
y la adecuacion seméntica de los items en relacion
con las dimensiones conceptuales propuestas, asi
como determinar el grado de concordancia entre
las valoraciones emitidas por los jueces expertos.

Los resultados aportan evidencia favorable de
validez de contenido de la EPIA-U, sustentada en
la valoracion de los jueces expertos respecto de la
claridad, relevancia y congruencia de los items.
Estos hallazgos corresponden a una primera fase
del proceso de validaciéon del instrumento y pro-
porcionan una base para continuar con su evalua-
cién psicométrica en la poblacién objetivo.

Entre las limitaciones del estudio se reconoce
que el instrumento atin no ha sido sometido a una
aplicacion piloto ni a andlisis de su estructura fac-
torial y consistencia interna. En etapas posterio-
res sera necesario examinar su funcionamiento
empirico mediante su aplicaciéon en estudiantes
universitarios y obtener evidencias adicionales de
confiabilidad, estructura factorial y validez con-
vergente y discriminante. Asimismo, la compara-
cién empirica con instrumentos afines permitira
precisar su comportamiento y aporte diferencial
dentro de la evaluacion del uso de la IA en el
aprendizaje universitario.

Esta configuraciéon complementa los enfoques
identificados en instrumentos recientes centrados
en actitudes, alfabetizacion, apropiacién y uso de
la IA, al focalizar la medicion en la experiencia
percibida del aprendizaje universitario mediado
por estas herramientas e integrar en un mismo
modelo dimensiones asociadas con sus beneficios
percibidos y con la dependencia percibida.
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