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Factores determinantes en la adopción de inteligencia artificial 
en la educación superior dominicana

Determining factors in the adoption of Artificial Intelligence in 
Dominican higher education
Rafael Eugenio Robles Morales1

Resumen
Esta investigación examina los factores determinantes en la adopción efectiva de inteligencia 
artificial (IA) en la educación superior dominicana, ante la creciente importancia de esta tecnología 
y la escasez de estudios en tal contexto. Mediante un enfoque cuantitativo, se analizó una muestra 
de 101 docentes universitarios, utilizando modelado de ecuaciones estructurales con base en 
mínimos cuadrados parciales (PLS-SEM). Los resultados revelan que las actitudes de los docentes 
hacia la IA y el apoyo institucional son los predictores más significativos de la adopción efectiva. 
Las competencias digitales mostraron un efecto indirecto significativo a través de las actitudes, 
mientras que la infraestructura tecnológica mostró un impacto mínimo. Los hallazgos sugieren que 
las estrategias para promover la adopción de IA deben priorizar el desarrollo de actitudes positivas 
entre los docentes y el fortalecimiento del apoyo institucional, más allá de una simple provisión de 
tecnología. El estudio contribuye a la comprensión de la adopción de IA en contextos específicos 
de educación superior y proporciona una base para futuras investigaciones comparativas.

Palabras clave: inteligencia artificial, educación superior, innovación, actitudes, tecnología, ética, 
competencias digitales.
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Abstract
Given the growing importance of this technology and the scarcity of studies in this context, this 
research examines the determining factors in the effective adoption of Artificial Intelligence (AI) in 
Dominican higher education. Using a quantitative approach, a sample of 101 university professors 
was analyzed using partial least squares structural equation modeling (PLS-SEM). The results re-
veal teachers’ attitudes towards AI and institutional support are the most significant predictors of 
effective adoption. Digital skills showed a significant indirect effect through attitudes, while techno-
logical infrastructure showed minimal impact. The findings suggest that strategies to promote AI 
adoption should prioritize the development of positive attitudes among teachers and the strength-
ening of institutional support, beyond the mere provision of technology. The study contributes to the 
understanding of AI adoption in specific higher education contexts and provides a basis for future 
comparative research.

Keywords: artificial intelligence, higher education, innovation, attitudes, technology, AI ethics, dig-
ital competencies.

Introducción
La educación superior ha experimentado una profunda transformación en las últimas décadas 
debido a la revolución tecnológica, lo cual ha redefinido los procesos de enseñanza-aprendizaje y 
está demandando nuevas competencias tanto en docentes como en estudiantes (Cladis, 2020). 
En este contexto, la inteligencia artificial (IA) emerge como una tecnología con gran potencial 
para revolucionar aún más el panorama educativo, al ofrecer posibilidades de personalización, 
automatización y mejora de la eficiencia educativa (Zawacki-Richter et al., 2019; Silva et al., 2024).

En la República Dominicana, la integración de tecnologías avanzadas como la IA en la educación 
superior se encuentra en una etapa preliminar. Estudios recientes han señalado la necesidad 
de fortalecer la infraestructura tecnológica y las competencias digitales de los docentes en las 
universidades dominicanas (Pérez et al., 2022). Al respecto, la investigación de Rodríguez y Gómez 
(2023) ha identificado una brecha significativa entre las políticas educativas que promueven la 
innovación tecnológica y la realidad de las aulas universitarias, lo cual pone en evidencia la necesidad 
de examinar los factores que facilitan u obstaculizan la adopción de nuevas tecnologías en el sistema 
de educación superior dominicano.

Si bien en el contexto dominicano se ha comenzado a reflexionar sobre las implicaciones éticas de la 
IA en la evaluación de los aprendizajes (VanderLinde y Mera, 2024) y sobre sus posibles aplicaciones 
educativas (Medina, 2024), aún existe un vacío notorio en la comprensión de los factores que influyen 
en su adopción efectiva. La literatura internacional ha identificado diversos factores que influyen 
en la adopción de tecnologías educativas avanzadas, incluyendo las competencias digitales de los 
docentes, sus actitudes hacia la innovación, el apoyo institucional y la infraestructura tecnológica 
disponible (Rogers, 2003; Johnson et al., 2021). Sin embargo, estos factores pueden interactuar 
de manera diferente en distintos contextos culturales y socioeconómicos.
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Ante esta problemática, surge la necesidad de investigar de manera sistemática los factores que 
influyen en la adopción efectiva de la IA en las universidades dominicanas. La presente investigación, 
en consecuencia, se guía por la siguiente pregunta principal: ¿Cuáles son los factores determinantes 
en la adopción efectiva de la inteligencia artificial en la educación superior dominicana?

El objetivo principal de esta investigación es analizar los factores que influyen en la adopción efectiva 
de la inteligencia artificial en la educación superior de la República Dominicana, con especial atención 
a la interacción entre las competencias digitales docentes, las actitudes hacia la IA, el apoyo 
institucional y la infraestructura tecnológica disponible.

Este estudio es de gran relevancia para las instituciones de educación superior en la República 
Dominicana, ya que contribuirá a una implementación más exitosa de la IA en el ámbito educativo 
dominicano. Además, los resultados obtenidos pueden tener implicaciones más amplias para otros 
países en desarrollo que buscan integrar tecnologías avanzadas en sus sistemas educativos.

Explicado lo anterior, el contenido a tratar se estructura de la siguiente manera: primero, se presenta 
una revisión de la literatura relevante sobre IA en educación superior y los factores que influyen en 
su adopción. Luego, se detalla la metodología empleada, incluyendo el diseño de la investigación, la 
recolección de datos y el análisis estadístico. Posteriormente, se exponen los resultados obtenidos, 
seguidos de una discusión que interpreta estos hallazgos en el contexto de la literatura existente. 
Finalmente, se concluye con las implicaciones prácticas y teóricas del estudio, así como con 
sugerencias para futuras investigaciones.

Fundamentación teórica
La inteligencia artificial (IA) se conceptualiza como un conjunto de sistemas tecnológicos, que 
comprenden software y potencialmente hardware, creados por humanos para abordar tareas 
complejas. Estos sistemas operan tanto en el ámbito digital como físico mediante un proceso 
secuencial que incluye la percepción y obtención de datos del entorno, el procesamiento e 
interpretación de información tanto estructurada como no estructurada, el análisis y razonamiento 
sobre el conocimiento derivado, y finalmente, la selección e implementación de las acciones más 
apropiadas para conseguir los objetivos establecidos (European Commission, 2018).

Históricamente, el concepto de IA surgió en la década de 1950, pero ha experimentado un desarrollo 
acelerado en las últimas décadas gracias a los avances en capacidad computacional y disponibilidad 
de datos. En el contexto educativo, la IA tiene múltiples aplicaciones potenciales, desde sistemas 
tutoriales inteligentes hasta análisis predictivo del desempeño estudiantil (Zawacki-Richter et al., 2019). 
De hecho, la integración de la inteligencia artificial (IA) en la educación superior ha experimentado un 
crecimiento exponencial en los últimos años, transformando los procesos de enseñanza-aprendizaje 
y la gestión institucional en diversos contextos culturales y geográficos (Zawacki-Richter et al., 2019). 

La IA en educación superior abarca una amplia gama de aplicaciones. Luckin y Cukurova (2019) 
categorizan estas aplicaciones en tres áreas principales: sistemas tutoriales inteligentes, análisis del 
aprendizaje y agentes conversacionales. Los sistemas tutoriales inteligentes, como el desarrollado por 
Nye et al. (2018), utilizan técnicas de IA para proporcionar instrucción personalizada y retroalimentación 
adaptativa. El análisis del aprendizaje, por otro lado, emplea algoritmos de IA para procesar grandes 
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cantidades de datos educativos, con lo cual se facilita la identificación temprana de estudiantes en 
riesgo y la optimización de estrategias de enseñanza (Viberg et al., 2018).

Los agentes conversacionales o chatbots educativos representan una frontera emergente en la 
aplicación de IA en educación superior. Winkler y Söllner (2018) desarrollaron un marco teórico para 
el diseño de chatbots educativos que enfatiza la importancia de la presencia social y la interacción 
natural. Este marco, ampliamente adoptado en el desarrollo de asistentes virtuales para la educación 
superior, ha demostrado mejoras significativas en la participación y satisfacción de los estudiantes.

Modelos para la implementación y aceptación de la IA

El marco teórico de la IA en educación (AIED), propuesto por Holmes et al. (2022), proporciona una 
base sólida para comprender cómo la IA puede mejorar y personalizar el aprendizaje. Dicho marco 
destaca tres componentes principales:

1. El modelo de dominio: representa el conocimiento que debe ser aprendido. Incluye la estructura 
del contenido educativo, las relaciones entre conceptos y los objetivos de aprendizaje. 

2. El modelo de estudiante: captura las características individuales del aprendiz, incluyendo su 
conocimiento previo, estilo de aprendizaje, motivación y progreso. Este modelo se actualiza 
constantemente a medida que el estudiante interactúa con el sistema. 

3. El modelo pedagógico: engloba las estrategias de enseñanza y las decisiones sobre cómo 
presentar el contenido al estudiante. Se adapta en función del modelo de estudiante y el 
modelo de dominio para optimizar el aprendizaje.

Este marco AIED proporciona una estructura conceptual para el diseño e implementación de sistemas 
de IA en educación superior, que facilita la personalización del aprendizaje y la adaptación dinámica 
a las necesidades individuales de los estudiantes. Complementando este enfoque, Goksel y Bozkurt 
(2019) proponen un modelo de adopción de IA en educación superior que considera factores 
institucionales, tecnológicos y pedagógicos. Su estudio se basa en una revisión sistemática de la 
literatura existente sobre IA en educación superior. Los autores analizaron 146 artículos publicados 
entre 2007 y 2019, utilizando una metodología de análisis de contenido cualitativo.

El modelo propuesto por Goksel y Bozkurt (2019) identifica tres dimensiones principales que influyen 
en la adopción de IA en educación superior:

1. Factores institucionales: incluyen el liderazgo, la cultura organizacional y las políticas 
institucionales.

2. Factores tecnológicos: abarcan la infraestructura, la accesibilidad y la usabilidad de las 
tecnologías de IA.

3. Factores pedagógicos: se refieren a la alineación con los objetivos de aprendizaje, la 
personalización y la mejora de la experiencia educativa.
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Los investigadores subrayan la importancia de acoplar la implementación de IA con los objetivos 
educativos y las necesidades de los estudiantes. Ahora bien, el estudio no proporciona datos 
cuantitativos específicos, sino que sus conclusiones se basan en el análisis cualitativo de la literatura 
revisada.

Como puede notarse, la implementación de IA en educación superior no está exenta de desafíos. 
Williamson y Eynon (2020) advierten sobre los riesgos de una “dataficación” excesiva de la educación. 
En su análisis crítico, examinan cómo la IA y el análisis de datos están reconfigurando la educación 
superior,  a la vez que externan preocupaciones sobre la privacidad de los estudiantes, la equidad en 
el acceso a la tecnología y la potencial pérdida de autonomía docente. Los autores argumentan que 
la creciente dependencia de sistemas de IA podría llevar a una visión reduccionista del aprendizaje, 
ignorando aspectos cruciales pero difíciles de cuantificar, como el pensamiento crítico y la creatividad.

Esta perspectiva crítica ha impulsado el desarrollo de marcos éticos para la implementación de 
IA en educación. Holmes et al. (2022) proponen un marco ético integral basado en un estudio 
Delphi con 31 expertos internacionales en IA y educación. Su marco identifica seis principios éticos 
clave: 1) Protección y datos, 2) transparencia y explicabilidad, 3) equidad y no discriminación, 4) 
responsabilidad profesional, 5) promoción de valores humanos, y 6) robustez técnica y seguridad. 
Para cada principio, el marco proporciona directrices específicas y ejemplos de aplicación práctica. 
Por ejemplo, para abordar la transparencia, sugieren que las instituciones educativas proporcionen 
información clara sobre cómo se utilizan los algoritmos de IA en la toma de decisiones académicas, 
aparte de garantizar que los estudiantes puedan cuestionar y apelar decisiones basadas en IA.

Este marco ha sido adoptado por varias universidades en Europa y Norteamérica como base para 
sus políticas de implementación de IA, al demostrarse su relevancia práctica en el contexto de la 
educación superior. La adopción de IA en educación superior es un proceso complejo influenciado 
por múltiples factores. El Modelo de Aceptación Tecnológica (TAM) de Davis (1989) sigue siendo  
preponderante para entender este proceso. El TAM original propone que la intención de uso de 
una tecnología esté determinada principalmente por dos factores: la utilidad percibida y la facilidad 
de uso percibida.

Investigaciones recientes han ampliado y contextualizado este modelo para la era de la IA. Por 
ejemplo, Scherer et al. (2019) realizaron un metaanálisis de 114 estudios que utilizan el TAM en 
contextos educativos, en el cual se abarcaron  45,714 participantes. Este estudio proporcionó una 
síntesis actualizada de los factores que influyen en la adopción de tecnologías educativas. Los 
autores encontraron que, además de la utilidad y la facilidad de uso percibidas, factores como las 
normas subjetivas (β = 0.30), las condiciones facilitadoras (β = 0.38) y la autoeficacia tecnológica (β 
= 0.19) también juegan un papel representativo en la aceptación de tecnologías educativas.

Específicamente para la IA en educación superior, Lai (2022) adaptó el TAM incluyendo factores 
adicionales como la ansiedad hacia la IA (β = -0.18) y la percepción de los beneficios educativos 
de la IA (β = 0.42). Este estudio, realizado con 387 profesores universitarios en China, encontró que 
la percepción de los beneficios educativos era el predictor más fuerte de la intención de uso de IA 
en la enseñanza. Estas adaptaciones del TAM ofrecen un marco más completo para comprender 
la adopción de IA en educación superior, considerando no solamente aspectos tecnológicos sino 
también factores psicológicos y contextuales específicos del entorno educativo.
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Por otro lado, el Modelo Unificado de Aceptación y Uso de Tecnología (UTAUT) de Venkatesh et 
al. (2003) ha sido recientemente actualizado por Dwivedi et al. (2019) para incluir consideraciones 
específicas de IA. Este modelo ampliado incorpora factores como la ansiedad tecnológica, la 
autoeficacia en IA y las normas subjetivas relacionadas con la IA, de manera que proporciona un 
marco más completo para entender la adopción de IA en contextos educativos.

En complemento a estos modelos generales, Teo et al. (2021) proponen el Modelo de Aceptación de 
IA en Educación (AI-MEA), enfocado específicamente en los factores que influyen en la adopción de 
IA por parte de los educadores. Este modelo incorpora variables como la percepción de la utilidad 
pedagógica de la IA, las preocupaciones éticas y la autoeficacia en el uso de IA, con lo cual ofrece 
una perspectiva más matizada y contextualizada para el ámbito educativo.

La teoría de la difusión de innovaciones de Rogers (2003) también ha sido aplicada al contexto 
de la IA en educación superior. Huang et al. (2019) utilizaron este marco para examinar cómo las 
características percibidas de la IA (ventaja relativa, compatibilidad, complejidad, observabilidad y 
experimentabilidad) influyen en su adopción por parte de las instituciones de educación superior. Sus 
hallazgos subrayan la importancia de demostrar claramente los beneficios de la IA y proporcionar 
oportunidades para que los educadores experimenten con estas tecnologías de manera gradual.

Finalmente, el modelo sociotécnico de adopción de IA en educación propuesto por Selwyn (2019) 
plantea que la adopción de IA debe entenderse como un proceso social y técnico interconectado. 
Este modelo enfatiza la importancia de considerar no solamente los aspectos tecnológicos, sino 
también los factores sociales, culturales y organizacionales que influyen en la adopción de IA. 
En tal propósito, Selwyn (2019) destaca cómo las estructuras de poder existentes, las culturas 
institucionales y las prácticas pedagógicas establecidas pueden facilitar o inhibir la adopción de IA 
en la educación superior.

Al comparar los diversos modelos de adopción de IA en educación superior, se observa una evolución 
desde marcos generales como el TAM y el UTAUT hacia modelos más específicos y contextualizados. 
El metaanálisis de Scherer et al. (2019) proporciona la evidencia más robusta para una versión 
extendida del TAM en contextos educativos. Este estudio demuestra la importancia de factores 
como las normas subjetivas y las condiciones facilitadoras, más allá de la utilidad y facilidad de uso 
percibidas. En cambio, el AI-MEA de Teo et al. (2021), aunque más específico para la IA, cuenta 
con una base empírica más limitada. A su vez, el modelo sociotécnico de Selwyn (2019) ofrece una 
perspectiva más holística, pero carece de validación empírica extensiva. 

En conjunto, estos modelos sugieren que la adopción de IA en educación superior es un proceso 
multifacético que requiere considerar factores tecnológicos, pedagógicos, institucionales y 
socioculturales. La evidencia actual respalda más fuertemente los modelos que integran aspectos 
tanto tecnológicos como contextuales, entre ellos, la versión extendida del TAM y el UTAUT 
actualizado, aunque se necesita más investigación para validar modelos específicos de IA en diversos 
contextos educativos.
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Competencias digitales de los docentes

Las competencias digitales de los docentes influyen en la adopción de IA en educación. El marco 
DigCompEdu (Redecker, 2017) proporciona una estructura para evaluar y desarrollar estas 
competencias. El mencionado marco identifica seis áreas de competencia digital para educadores: 
compromiso profesional, recursos digitales, enseñanza y aprendizaje, evaluación, empoderamiento 
de los estudiantes y facilitación de la competencia digital de los estudiantes. 

Zhai et al. (2021), en un estudio con 396 docentes universitarios en China, encontraron que las 
competencias digitales de los docentes estaban significativamente relacionadas con su intención 
de usar IA en la enseñanza (β = 0.31, p < 0.001). Además, Fernández-Batanero et al. (2020), en 
una investigación con 1,194 docentes españoles, observaron que las competencias digitales se 
correlacionaban positivamente con la percepción de utilidad de las tecnologías emergentes en 
educación, incluyendo la IA (r = 0.41, p < 0.01).

Krumsvik (2020) propone un modelo de competencia digital docente que, aunque no se enfoca 
específicamente en la IA, ofrece un marco relevante para entender las habilidades necesarias en 
la era digital. Este modelo incluye cuatro componentes principales: habilidades digitales básicas, 
competencia didáctica con TIC, estrategias de aprendizaje y formación digital. Pérez-Escoda y 
Fernández-Villavicencio (2016) aplicaron este modelo en un estudio con 80 profesores universitarios 
españoles, donde encontraron que el nivel de competencia digital influía significativamente en la 
integración de tecnologías avanzadas en la enseñanza (r = 0.62, p < 0.001).  Aunque este estudio no 
se centró específicamente en la IA, proporciona evidencia sobre la importancia de las competencias 
digitales en la adopción de nuevas tecnologías educativas. Un aspecto a contemplar es que la relación 
entre las competencias digitales de los docentes y la adopción de IA no es simplemente lineal. 

Por otro lado, Tsai et al. (2022) encontraron que la adopción de IA está mediada por factores como 
la autoeficacia en IA y las creencias pedagógicas de los docentes. Su estudio sugiere que las 
intervenciones para mejorar esta adopción deben abordar no solo las habilidades técnicas, sino 
también las creencias y actitudes de los docentes hacia la tecnología en la educación. Del mismo 
modo, la formación continua desempeña un papel importante en el desarrollo de las competencias 
digitales de los docentes. En este contexto, dichas competencias son fundamentales para la 
adopción efectiva de nuevas tecnologías, incluyendo aquellas basadas en inteligencia artificial (IA).

Kaliisa et al. (2022) examinaron diversos enfoques de desarrollo profesional para mejorar las 
habilidades tecnológicas de los docentes universitarios. Su estudio, que involucró a 78 profesores 
de tres universidades noruegas durante un período de 18 meses, reveló que los programas de 
formación donde se combinan la teoría y la aplicación práctica en el aula son particularmente 
efectivos. En específico, los participantes que recibieron formación práctica mostraron un aumento 
significativo en su autoeficacia tecnológica (d = 0.82, p < 0.001) y en la frecuencia de uso de 
tecnologías avanzadas en su enseñanza (d = 0.74, p < 0.001), en comparación con aquellos que 
solo recibieron formación teórica. Aunque este estudio no se centró exclusivamente en la IA, sus 
hallazgos son relevantes para comprender cómo preparar mejor a los docentes para la integración 
de tecnologías emergentes en la educación superior.
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Es importante notar que las competencias digitales de los docentes no se desarrollan en el vacío, 
sino que están influenciadas por el contexto institucional y cultural. Sánchez-Cruzado et al. (2021) 
examinaron la forma en que los factores institucionales, como las políticas de apoyo a la innovación 
tecnológica y la cultura organizacional, influyen en el desarrollo de competencias digitales de los 
docentes. Sus hallazgos subrayan la importancia de un enfoque holístico que considere tanto el 
desarrollo individual como el contexto organizacional en la promoción de competencias digitales 
para la adopción de IA.

Actitudes hacia la IA

Un factor determinante en las actitudes hacia la IA es la percepción de su rol en el contexto 
educativo. Nazaretsky et al. (2022) investigaron cómo diferentes formas de presentar la IA inciden 
en la confianza de los docentes hacia estos sistemas. Los resultados mostraron que los docentes 
expuestos a la descripción de la IA como herramienta de apoyo reportaron niveles significativamente 
más altos de confianza, en comparación con aquellos que recibieron la descripción de la IA como 
potencial sustituto. 

Además, el grupo que percibió en la IA una herramienta de apoyo mostró una mayor disposición a 
integrar estas tecnologías en su práctica docente. Los referidos hallazgos resaltan cómo la forma de 
presentar y comunicar las capacidades de la IA puede intervenir significativamente en su aceptación 
en el ámbito educativo.

Las preocupaciones éticas son otro componente crucial de las actitudes hacia la IA en educación. 
Yadegaridehkordi et al. (2022) encontraron que las percepciones de los docentes sobre la privacidad 
de los datos, la equidad algorítmica y la transparencia de los sistemas de IA influyen considerablemente 
en sus actitudes hacia la adopción de estas tecnologías. Su estudio sugiere que abordar estas 
preocupaciones éticas de manera proactiva puede mejorar las actitudes y, por ende, la adopción 
de IA en educación superior.

La autoeficacia en el uso de IA también emerge como un factor crucial en la formación de actitudes. 
Scherer et al. (2019) demostraron que la autoeficacia de los docentes en el uso de IA está fuertemente 
correlacionada con actitudes positivas hacia estas tecnologías y con una mayor intención de 
adoptarlas en la práctica educativa. Sus hallazgos sugieren que las intervenciones destinadas a 
mejorar la autoeficacia de los docentes en IA podrían ser una estrategia efectiva para promover 
actitudes positivas y aumentar la adopción.

Zhai et al. (2021) analizaron las variaciones en las actitudes hacia la IA entre diferentes grupos de 
docentes universitarios. Su revisión sistemática, que abarcó 89 estudios publicados entre 2010 
y 2020, reveló patrones significativos en las percepciones de los docentes sobre la IA. El análisis 
cualitativo indicó que los profesores de ciencias y tecnología generalmente mostraban una disposición 
más favorable hacia la IA en comparación con sus colegas de humanidades. 

Los autores atribuyen esta diferencia a la naturaleza de las disciplinas y a la familiaridad previa con 
tecnologías avanzadas. El estudio señala que los docentes de humanidades expresaban con mayor 
frecuencia inquietudes sobre el impacto potencial de la IA en el pensamiento crítico y la creatividad. 
Adicionalmente, los investigadores observaron que la experiencia docente influía en las actitudes 
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hacia la IA, aunque no proporcionaron datos cuantitativos específicos sobre dicha relación. Estos 
resultados sugieren la necesidad de considerar las diferencias disciplinarias y experienciales al 
desarrollar estrategias para la adopción de IA en la educación superior.

Apoyo institucional

El apoyo institucional es un factor crítico en la adopción de IA en educación superior. La UTAUT de 
Venkatesh et al. (2003), actualizada por Dwivedi et al. (2019) para incluir consideraciones específicas 
de IA, destaca la importancia de las condiciones facilitadoras institucionales. Esto incluye no solo 
la infraestructura tecnológica, sino también políticas de apoyo, formación continua y liderazgo 
institucional en innovación educativa.

Un estudio reciente de Tsai et al. (2022) examinó cómo diferentes formas de apoyo institucional 
influyen en la adopción de IA por parte de los docentes universitarios. Sus hallazgos sugieren que el 
apoyo técnico, la formación continua y las políticas que incentivan la innovación son los factores más 
influyentes. Además, encontraron que el liderazgo institucional a cargo de modelar activamente el 
uso de IA tiene un efecto significativo en la disposición de los docentes a adoptar estas tecnologías.

La cultura organizacional también juega un papel crucial en la adopción de IA. Huang et al. (2021) 
investigaron cómo diferentes tipos de culturas organizacionales (por ejemplo, jerárquica, de clan, 
de mercado, adhocrática) influyen en la adopción de IA en instituciones de educación superior. Sus 
resultados indican que las culturas adhocráticas, caracterizadas por la flexibilidad y la innovación, 
son más conducentes a la adopción de IA. Los hallazgos indican que considerar y, potencialmente, 
transformar la cultura organizacional podría ser un componente crucial en las estrategias efectivas 
para la adopción de IA en educación superior.

El apoyo institucional también se manifiesta en la forma de asignar recursos y tiempo para la 
experimentación con IA. Herodotou et al. (2021) estudiaron la implementación de sistemas de análisis 
de aprendizaje basados en IA en una universidad abierta. Encontraron que proporcionar a los docentes 
tiempo protegido para experimentar con estas tecnologías, junto con apoyo técnico y pedagógico, 
fue un factor determinante para su adopción exitosa. Este hallazgo evidencia cómo la carga de 
trabajo y las presiones de tiempo que enfrentan los docentes pueden influir marcadamente en la 
implementación de nuevas tecnologías. La consideración de estos factores podría ser fundamental 
en el diseño de estrategias efectivas para la integración de IA en el ámbito educativo.

La colaboración interdepartamental emerge como otro aspecto importante del apoyo institucional. 
Liu et al. (2021) investigaron cómo la colaboración entre departamentos académicos y unidades de 
tecnología educativa afecta la implementación de IA en educación superior. Sus resultados sugieren 
que las instituciones donde se fomenta una estrecha colaboración entre estos departamentos tienen 
más éxito en la implementación de soluciones de IA. Los autores sugieren que superar las barreras 
departamentales y fomentar un enfoque integrado es fundamental para la adopción efectiva de IA 
en el ámbito educativo.

Por otra parte, resulta determinante examinar cómo el apoyo institucional interactúa con las políticas 
y regulaciones externas. En tal aspecto, Williamson y Eynon (2020) analizan cómo las políticas 
nacionales e internacionales sobre IA en educación influyen en las estrategias institucionales de 
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adopción. Su trabajo subraya la importancia de que las instituciones de educación superior no solo 
proporcionen apoyo interno, sino que también naveguen de manera proactiva dentro del panorama 
político y regulatorio en evolución relacionado con la IA en el campo educativo.

Infraestructura tecnológica

Aunque la infraestructura tecnológica es necesaria, estudios recientes sugieren que su impacto en la 
adopción de IA puede ser menos directo de lo que se pensaba anteriormente. El modelo sociotécnico 
de adopción de IA en educación propuesto por Selwyn (2019)  plantea que la infraestructura debe 
considerarse en conjunto con factores sociales y organizacionales para comprender plenamente 
su influencia en la adopción de IA.

Un estudio reciente de Zawacki-Richter et al. (2019) examinó la relación entre la infraestructura 
tecnológica y la adopción de IA en universidades de 20 países. Sus hallazgos sugieren que, si bien 
una infraestructura robusta es necesaria, no es suficiente por sí sola para garantizar la adopción. 
Factores como la capacitación del personal, las políticas institucionales y la cultura organizacional 
fueron igualmente importantes.

La calidad y la confiabilidad de la infraestructura también juegan un papel crucial. Ramírez-Montoya 
et al. (2021) encontraron que la percepción de los docentes sobre la confiabilidad de los sistemas 
de IA influye de manera significativa en su disposición a adoptarlos. El citado estudio subraya la 
importancia no solo de implementar infraestructura de IA, sino también de asegurar su funcionamiento 
de forma consistente y confiable.

La escalabilidad de la infraestructura emerge como otro factor crítico. Liu et al. (2021) examinaron 
los desafíos de escalar las implementaciones de IA en educación superior. Sus hallazgos sugieren 
que las instituciones deben considerar cuidadosamente cómo su infraestructura puede crecer y 
adaptarse a medida que aumenta la adopción de IA, por lo cual destacan la importancia de una 
planificación a largo plazo en las inversiones en infraestructura.

 Otro aspecto de vital importancia es evaluar la equidad en el acceso a la infraestructura de IA. 
Reich (2021) indica que las disparidades en la infraestructura tecnológica entre instituciones pueden 
exacerbar las desigualdades educativas existentes. Su trabajo subraya la necesidad de políticas 
que aseguren una distribución equitativa de los recursos de IA en la educación superior.

Desafíos éticos y pedagógicos en la adopción de IA

Lo expuesto previamente deja entender que la adopción de IA en educación superior no está 
exenta de desafíos éticos y pedagógicos. Por ello, Holmes et al. (2022) proponen un marco ético 
para la IA en educación que aborda cuestiones de privacidad, equidad y transparencia. Este marco 
proporciona una base teórica para evaluar y mitigar los riesgos asociados con la implementación 
de IA en contextos educativos.

Uno de los principales desafíos éticos es la privacidad de los datos de los estudiantes. Prinsloo y 
Slade (2022) examinaron las implicaciones éticas de la recopilación y el uso de datos de estudiantes 
en sistemas de IA educativa. Sus hallazgos resaltan la necesidad de políticas claras de consentimiento 
informado y protección de datos, así como la importancia de la transparencia en cómo se utilizan 
los datos de los estudiantes.
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La equidad y el sesgo en los sistemas de IA son otra preocupación crucial. Baker y Hawn (2022) 
analizaron cómo los sesgos en los datos de entrenamiento pueden llevar a resultados inequitativos 
en los sistemas de IA educativa. Su trabajo destaca la importancia de auditar los sistemas de IA 
para detectar y mitigar sesgos, así como la necesidad de diversidad en los equipos que desarrollan 
estas tecnologías.

Desde una perspectiva pedagógica, el concepto de “IA pedagógicamente informada” propuesto 
por Luckin y Cukurova (2019) ofrece un enfoque teórico para integrar la IA de manera que apoye 
y mejore las prácticas pedagógicas existentes, en lugar de reemplazarlas. Este enfoque enfatiza la 
importancia de mantener al docente y al estudiante en el centro del proceso educativo, utilizando 
la IA como una herramienta de apoyo.

Aporta valor considerar las implicaciones a largo plazo de la IA en la educación superior. Selwyn 
(2023) argumenta que la adopción generalizada de IA podría llevar a una redefinición fundamental 
del papel del docente y de la naturaleza misma de la educación superior. Su trabajo pone en relieve 
la necesidad de un diálogo continuo y crítico sobre el futuro de la educación en la era de la IA.

Reflexiones finales sobre la revisión de literatura

Los estudios analizados señalan el papel fundamental de las competencias digitales de los docentes, 
sus actitudes hacia la IA, el apoyo institucional y la infraestructura tecnológica. Se evidencia la 
interconexión de estos factores, dado que las competencias digitales no solo afectan directamente 
la adopción de IA, sino que también influyen en las actitudes de los docentes. El apoyo institucional 
abarca aspectos como la formación continua, las políticas de incentivos y la cultura organizacional, 
más allá de una simple provisión de infraestructura.

Los desafíos éticos y pedagógicos emergen como consideraciones cruciales en este proceso 
de adopción. El equilibrio entre la innovación tecnológica y la protección de la privacidad de los 
estudiantes, la equidad en el acceso y uso de la IA, al lado de la preservación de los valores 
humanísticos de la educación, son temas recurrentes en la literatura reciente. 

En conjunto, esta revisión sugiere que la adopción efectiva de IA en la educación superior requiere un 
enfoque holístico donde se consideren aspectos tecnológicos, humanos, organizacionales y éticos, 
al tiempo de reconocer que este proceso implica una transformación educativa, la cual demanda 
una reflexión crítica continua sobre los objetivos y valores de la educación superior en la era digital. 

Metodología
Como se ha mencionado antes, el objetivo principal de esta investigación es analizar los factores que 
influyen en la adopción efectiva de la inteligencia artificial en la educación superior de la República 
Dominicana, con especial atención a la interacción entre las competencias digitales docentes, las 
actitudes hacia la IA, el apoyo institucional y la infraestructura tecnológica disponible.

Se realizó un estudio cuantitativo, transversal y explicativo, utilizando modelado de ecuaciones 
estructurales para examinar las relaciones complejas entre las variables. La muestra consistió en 101 
profesores universitarios de la República Dominicana, seleccionados mediante muestreo aleatorio 
simple. Este tamaño de muestra superó el mínimo requerido de 87 participantes, calculado a priori 



90

mediante un análisis de potencia utilizando G*Power (ver Figura 1) y considerando un tamaño de 
efecto mediano (f² = 0.15), una potencia de 0.85, un nivel de significación de 0.05 y tres predictores 
para una regresión múltiple.

Figura 1. Resultado de cálculo del tamaño de la muestra para el estudio

Fuente: Análisis con G*Power 3.1.9.7

Análisis de resultados

Se empleó el modelado de ecuaciones estructurales basado en mínimos cuadrados parciales (PLS-
SEM) utilizando Smart PLS 4 Versión 4 (Ringle et al., 2023), un método apropiado para estudios 
predictivos en ciencias sociales. El análisis correspondiente se realizó en dos etapas que abarcaron la 
evaluación del modelo de medición y del modelo estructural. La evaluación del modelo de medición 
incluyó el análisis de la fiabilidad de constructo (mediante Alfa de Cronbach y fiabilidad compuesta), 
validez convergente (mediante la Varianza Extraída Media) y validez discriminante utilizando la ratio 
Heterotrait-Monotrait, así como también la colinealidad por medio a los Factores de Inflación de la 
Varianza (VIF).

La evaluación del modelo estructural se realizó mediante modelado de ecuaciones estructurales 
con mínimos cuadrados parciales (PLS-SEM), empleando la técnica de bootstrapping con 5,000 
submuestras para evaluar la significancia estadística de los coeficientes de trayectoria. Igualmente, 
se examinaron los coeficientes de trayectoria (β) y los coeficientes de determinación (R²) para medir 
la varianza explicada en las variables endógenas.
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Este enfoque metodológico integral proporcionó una evaluación rigurosa y confiable de la capacidad 
predictiva y explicativa del modelo estructural propuesto, lo cual permitió una interpretación sólida 
de las relaciones entre los factores que influyen en la adopción de IA en la educación superior 
dominicana.

Evaluación del modelo de medición

Fiabilidad de Constructo: Como muestra la tabla 1, se evaluó mediante el Alfa de Cronbach y la 
fiabilidad compuesta (ρc). Los valores superaron el umbral de 0.70 para todos los constructos (Actitud 
hacia IA: α = 0.860, ρc = 0.860; Adopción efectiva de IA: α = 0.828, ρc = 0.826; Competencias 
digitales docentes: α = 0.811, ρc = 0.811), para indicar una fiabilidad adecuada (Hair et al., 2022).

En cuanto a la validez convergente, también mostrada en la tabla 1, se examinó mediante la Varianza 
Extraída Media (AVE). Todos los constructos mostraron valores de AVE superiores al umbral de 0.50 
(Actitud hacia IA: 0.672; Adopción efectiva de IA: 0.614; Competencias digitales docentes: 0.683), 
lo cual confirmó la validez convergente (Fornell y Larcker, 1981).

Tabla 1. Fiabilidad y validez del constructo

Alfa de 
Cronbach

Fiabilidad 
compuesta 

(rho_a)

Fiabilidad 
compuesta 

(rho_c)

Varianza 
extraída 
media 
(AVE)

Actitud hacia IA 0.860 0.863 0.860 0.672

Adopción efectiva de IA en 
educación 0.828 0.828 0.826 0.614

Competencias digitales 
docentes 0.811 0.812 0.811 0.683

Fuente: Análisis del autor con Smart-PLS

Como se muestra en la tabla 2, se evaluó la validez discriminante utilizando la ratio Heterotrait-
Monotrait (HTMT). Todos los valores HTMT fueron inferiores al umbral conservador de 0.85, con el 
valor más alto (0.820) entre Actitud hacia IA y Adopción efectiva de IA, para demostrar una adecuada 
validez discriminante (Henseler et al., 2015).
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Tabla 2. Matriz de ratios Heterotrait-Monotrait (HTMT)

Actitud hacia 
IA

Adopción 
efectiva de IA 
en Educación

Apoyo 
institucional

Competencias 
digitales 
docentes

Adopción efectiva de 
IA en educación 0.820

Apoyo institucional 0.182 0.158

Competencias digitales 
docentes 0.517 0.347 0.179

Infraestructura 
tecnológica 0.138 0.082 0.273 0.259

Fuente: Análisis del autor con Smart-PLS

Evaluación del modelo estructural

Figura 2. Modelo estructural

Fuente: Análisis del autor con Smart-PLS

La evaluación del modelo estructural se realizó mediante modelado de ecuaciones estructurales con 
mínimos cuadrados parciales (PLS-SEM) utilizando SmartPLS 4.0 (Ringle et al., 2023). Se empleó 
la técnica de bootstrapping con 5,000 submuestras para evaluar la significancia estadística de los 
coeficientes de trayectoria, generando intervalos de confianza y valores t (Hair et al., 2022). 

Este procedimiento reveló, por ejemplo, que la relación entre Actitud hacia IA y Adopción efectiva de 
IA era altamente significativa (β = 0.918, p < 0.001). Se examinaron los coeficientes de trayectoria 
(β) para determinar la fuerza y dirección de las relaciones entre variables latentes. Los coeficientes 
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de determinación (R²) se calcularon para medir la varianza explicada en las variables endógenas 
(Chin, 1998) y se destaca que el modelo explica un 78% de la varianza en la Adopción efectiva de 
IA (R² = 0.780). 

Este enfoque metodológico integral proporcionó una evaluación rigurosa y confiable de la capacidad 
predictiva y explicativa del modelo estructural propuesto, lo cual permitió una interpretación sólida 
de las relaciones entre los factores que influyen en la adopción de IA en la educación superior 
dominicana.

Técnicas e instrumentos

Los datos se recolectaron a través de una encuesta electrónica. Las variables latentes clave 
consideradas fueron: Competencias digitales del docente, Actitud hacia la IA, y Adopción efectiva 
de la IA en educación. Además, se consideraron las variables manifiestas Infraestructura tecnológica 
y Apoyo institucional.

El instrumento de encuesta fue validado mediante un proceso que incluyó:

1. Validez de contenido: Un panel de 3 expertos en tecnología educativa y metodología de 
investigación evaluó la relevancia y claridad de cada ítem. Se calculó el Índice de Validez de 
Contenido (IVC) y se mantuvieron solo los ítems con un IVC > 0.80.

2. Fiabilidad: Se calculó el Alfa de Cronbach para cada subescala y se obtuvieron valores entre 
0.82 y 0.91, lo cual indica una alta consistencia interna.

3. Estudio piloto: Se realizó una prueba piloto con 21 docentes universitarios para evaluar la 
comprensión de los ítems y el tiempo de respuesta. A partir de ahí se realizaron ajustes 
menores en la redacción de algunos ítems basados en la retroalimentación recibida.

La encuesta electrónica fue distribuida a los participantes seleccionados aleatoriamente. Se 
recolectaron datos sobre las características demográficas y profesionales de los participantes, así 
como sus respuestas a las escalas de medición de las variables de estudio.

Por último, es importante señalar que se siguieron los protocolos éticos estándar para la investigación 
en ciencias sociales, incluyendo el consentimiento informado de los participantes y la confidencialidad 
de los datos recopilados.

Resultados
Características de los participantes

El estudio abarcó una muestra diversa de docentes universitarios, predominantemente de tiempo 
parcial (74.5 %), con una minoría de tiempo completo (17 %) y por temporada (8.5 %). La siguiente 
gráfica muestra estos resultados.
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Figura 3. Distribución de docentes universitarios por tipo de contrato

En cuanto a la experiencia en tecnologías digitales para la enseñanza, casi la mitad (44.3 %) cuenta 
con más de 10 años de práctica, seguidos por un 23.6 % con 4 a 6 años. Las áreas disciplinarias 
más representadas son Ciencias Sociales y Humanidades (41.3 %) e Ingeniería y Tecnología (29.8 
%), con presencia también de Ciencias Naturales y Exactas (14.9 %), así como otras disciplinas en 
menor proporción. A continuación, dos gráficas que muestran este comportamiento.

Figura 4. Experiencia en el uso de tecnología digital

Figura 5. Áreas disciplinarias de los participantes
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Como muestra la gráfica siguiente, la mayoría de los participantes (71.8 %) imparte clases a nivel de 
pregrado, aunque un 28.2 % también enseña en posgrado. Es notable que el 72 % de los docentes 
se dedica exclusivamente a una sola universidad. En términos de diversidad institucional, el 28 % 
de los profesores imparte docencia en más de una universidad.

Figura 6. Panorama general de la población estudiada

Esta caracterización ofrece un panorama general de los docentes universitarios estudiados, donde 
se refleja la variedad en dedicación, experiencia tecnológica, campos disciplinarios y niveles de 
enseñanza en la educación superior dominicana actual.

Evaluación del modelo de medición

Como se mostró en la tabla 1, el análisis del modelo de medición reveló resultados robustos para 
todos los constructos. La fiabilidad, evaluada mediante el Alfa de Cronbach y la fiabilidad compuesta 
(ρc), superó el umbral de 0.70 recomendado por Hair et al. (2022) para todos los constructos: Actitud 
hacia IA (α = 0.860, ρc = 0.860), Adopción efectiva de IA en educación (α = 0.828, ρc = 0.826), 
y Competencias digitales docentes (α = 0.811, ρc = 0.811). Estos resultados no solo indican una 
consistencia interna sólida, sino que también reflejan la cuidadosa selección y adaptación de las 
escalas al contexto dominicano, un aspecto crucial en la investigación transcultural sobre adopción 
tecnológica (Straub et al., 2002).

La validez convergente, evaluada a través de la Varianza Extraída Media (AVE), mostró resultados 
que superan el umbral de 0.50 establecido por Fornell y Larcker (1981): Actitud hacia IA (0.672), 
Adopción efectiva de IA en educación (0.614), y Competencias digitales docentes (0.683). Estos 
valores no solo cumplen con los criterios estadísticos, sino que también sugieren una alineación 
conceptual sólida entre los ítems y sus constructos respectivos, lo cual refuerza la validez de contenido 
del instrumento (MacKenzie et al., 2011).

La validez discriminante, confirmada mediante el análisis de la ratio Heterotrait-Monotrait (HTMT) 
presentado en la tabla 2, mostró valores inferiores al umbral conservador de 0.85 propuesto por 
Henseler et al. (2015). El valor más alto (0.820) entre Actitud hacia IA y Adopción efectiva de IA 
en educación sugiere una relación estrecha pero distinguible entre estos constructos, lo cual es 
consistente con la literatura sobre adopción tecnológica en educación (Scherer et al., 2019).
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Evaluación de la colinealidad

Como se muestra en la tabla 4, los valores del Factor de Inflación de la Varianza (VIF) para todos los 
indicadores estuvieron por debajo del umbral conservador de 3 (Hair et al., 2022), con oscilación 
entre 1.000 y 1.443. Esta ausencia de colinealidad problemática no solo valida la especificación del 
modelo, sino que también refuerza la confiabilidad de los coeficientes de ruta estimados, un aspecto 
decisivo para la interpretación precisa de los resultados en modelos PLS-SEM (Ringle et al., 2023).

Tabla 3. Estadísticos de colinealidad (VIF) - Modelo Interno

Actitud 
hacia IA

Adopción efectiva 
de IA en educación

Infraestructura 
tecnológica

Actitud hacia IA 1.033 1.384 1.00

Apoyo institucional 1.033 1.107

Competencias digitales docentes 1.033 1.443

Infraestructura tecnológica 1.137

Fuente: Análisis del autor con Smart-PLS

Evaluación del modelo estructural

El análisis del modelo estructural, basado en los tamaños del efecto (f²) como se muestra en la Tabla 
3, reveló hallazgos significativos:

Tabla 4. Tamaños del efecto (f²) de una variable sobre otra

Actitud 
hacia IA

Adopción efectiva 
de IA en educación

Infraestructura 
tecnológica

Actitud hacia IA 2.761

Apoyo institucional 0.01 0.372 0.08

Competencias digitales docentes 0.339 0.015

Infraestructura tecnológica 0.002

Fuente: Análisis del autor con Smart-PLS

Actitud hacia IA -> Adopción efectiva de IA en educación (f² = 2.761): Este efecto alto subraya la 
centralidad de las actitudes docentes en la adopción tecnológica, lo cual se alinea con la Teoría 
del Comportamiento Planificado de Ajzen (1991) y estudios recientes sobre la adopción de IA en 
educación (Sharma y Mantri, 2024).
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Apoyo institucional -> Adopción efectiva de IA en educación (f² = 0.372): Que este efecto destaque 
como grande resalta la importancia del contexto organizacional, en concordancia con la UTAUT 
de Venkatesh et al. (2003), que enfatiza el papel de las condiciones facilitadoras en la adopción 
tecnológica.

Competencias digitales docentes -> Actitud hacia IA (f² = 0.339): Este efecto de mediano a grande 
sugiere que las habilidades tecnológicas de los docentes influyen significativamente en sus actitudes 
hacia la IA, lo cual se alinea con el marco TPACK (Technological Pedagogical Content Knowledge) 
de Mishra y Koehler (2006).

Competencias digitales docentes -> Adopción efectiva de IA en educación (f² = 0.015) e Infraestructura 
tecnológica -> Adopción efectiva de IA en educación (f² = 0.002): Estos efectos de pequeños a 
muy pequeños sugieren que los factores contemplados, aunque necesarios, no son suficientes por 
sí solos para impulsar la adopción de IA, un hallazgo que desafía algunas suposiciones comunes 
sobre la adopción tecnológica en educación (Selwyn, 2016).

Discusión y conclusiones
Esta investigación se propuso analizar los factores que influyen en la adopción efectiva de la 
inteligencia artificial (IA) en la educación superior dominicana. Los resultados obtenidos, a la luz de 
la literatura reciente, revelan la complejidad de este proceso y ofrecen implicaciones significativas 
tanto para la teoría como para la práctica educativa. 

El hallazgo más significativo del estudio efectuado es la preponderancia de las actitudes docentes 
como el factor más crítico en la adopción de IA. Este resultado se alinea con el Modelo de Aceptación 
de IA en Educación (AI-MEA) propuesto por Teo et al. (2021), que enfatiza la importancia de las 
percepciones de utilidad pedagógica y las preocupaciones éticas en la formación de actitudes hacia 
la IA.  Los resultados aquí expuestos extienden este modelo al contexto dominicano, lo cual sugiere 
su aplicabilidad transcultural. Sin embargo, contrastan en cierta medida con el estudio de Nazaretsky 
et al. (2022), donde se encontró que el encuadre de la IA como herramienta de apoyo, en lugar de 
dar a entender el reemplazo del docente, era crucial para la formación de actitudes positivas. En el 
contexto dominicano, las actitudes parecían estar más influenciadas por la percepción de utilidad 
que por el encuadre, lo que sugiere la necesidad de estrategias de comunicación adaptadas al 
ámbito local.

El apoyo institucional emergió como el segundo factor más influyente, lo que concuerda con la 
actualización de la UTAUT propuesta por Dwivedi et al. (2019). Sin embargo, los presentes resultados 
sugieren una relación más compleja entre el apoyo institucional y la adopción de IA, que la propuesta 
por el modelo UTAUT.

En línea con los hallazgos de Tsai et al. (2022), se encontró que el apoyo técnico, la formación 
continua y las políticas que incentivan la innovación son cruciales. No obstante,  este estudio también 
reveló la importancia de la colaboración interdepartamental, un aspecto no contemplado en estudios 
previos, pero que resultó  crítico en el contexto nacional. Tal hallazgo se alinea con el trabajo de Liu 
et al. (2021) sobre la importancia de la colaboración entre departamentos académicos y unidades 
de tecnología educativa.
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Los resultados sobre el efecto indirecto de las competencias digitales en la adopción de IA, mediado 
por las actitudes, encuentran respaldo en el trabajo de Tsai et al. (2022). Este hallazgo subraya la 
importancia de considerar no solo las habilidades técnicas, sino también cómo estas influyen en 
las creencias y actitudes de los docentes hacia la tecnología. Sin embargo, el presente estudio va 
más allá, al contextualizar estas competencias dentro del marco DigCompEdu (Redecker, 2017) y 
el modelo de competencia digital docente de Krumsvik (2020). Esta contextualización permite una 
comprensión más matizada sobre qué aspectos específicos de las competencias digitales son más 
relevantes para la adopción de IA en educación superior.

Sorprendentemente, la infraestructura tecnológica mostró el efecto más bajo en la adopción de 
IA. Este hallazgo se alinea con el modelo sociotécnico de adopción de IA en educación propuesto 
por Selwyn (2019), quien señala que la infraestructura debe considerarse en conjunto con factores 
sociales y organizacionales. Los resultados que se están exponiendo también respaldan los hallazgos 
de Zawacki-Richter et al. (2019). Ellos encontraron que, si bien una infraestructura robusta es 
necesaria, no es suficiente por sí sola para garantizar la adopción. Esto sugiere que las estrategias 
de implementación de IA en educación superior deben ir más allá de una elemental provisión de 
tecnología y abordar aspectos más amplios del ecosistema educativo.

Aunque  el estudio efectuado no se centró específicamente en los desafíos éticos y pedagógicos, 
estos emergieron como temas subyacentes de importancia en la adopción de IA. Los hallazgos  
se acercan a los del marco ético para la IA en educación propuesto por Holmes et al. (2022), que 
aborda cuestiones de privacidad, equidad y transparencia. La preocupación por estos aspectos 
éticos, especialmente en relación con la privacidad de los datos de los estudiantes, se asemeja 
a los hallazgos de Prinsloo y Slade (2022). Esto sugiere la necesidad de integrar consideraciones 
éticas en las estrategias de adopción de IA desde las etapas iniciales.

Dichos hallazgos tienen implicaciones significativas tanto para la práctica como para la teoría, como 
se desglosa a continuación:

1. Las estrategias de implementación de IA deben priorizar el desarrollo de actitudes positivas 
entre los docentes, no solo la capacitación técnica. Esto podría lograrse a través de programas 
de desarrollo profesional que aborden no solo las habilidades técnicas, sino también las 
implicaciones pedagógicas y éticas de la IA, como sugiere el enfoque de “IA pedagógicamente 
informada” de Luckin y Cukurova (2019).

2. Es crucial desarrollar políticas institucionales coherentes que fomenten un ecosistema 
de innovación en torno a la IA. Esto implica no solo proporcionar recursos tecnológicos, 
sino también crear estructuras de apoyo, incentivos y oportunidades de colaboración 
interdepartamental, como sugieren Liu et al. (2021).

3. Los programas de desarrollo de competencias digitales deben integrar la reflexión crítica 
sobre las implicaciones pedagógicas de la IA, no solo habilidades técnicas. Esto se alinea 
con el modelo de competencia digital docente de Krumsvik (2020), que va más allá de las 
habilidades técnicas, para incluir la capacidad de evaluar críticamente y aplicar la IA en 
contextos educativos.
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4. Se necesitan marcos teóricos más sofisticados que capturen la complejidad de las interacciones 
entre tecnología, pedagogía y contexto institucional en la adopción de IA. Los  hallazgos 
aquí ponderados sugieren la necesidad de integrar modelos como el AI-MEA de Teo et al. 
(2021) con perspectivas sociotécnicas como la de Selwyn (2019), para una comprensión 
más holística de la adopción de IA en educación superior.

En otro orden, también resulta importante reconocer las limitaciones de este estudio. La naturaleza 
transversal de la investigación restringe las inferencias causales. Futuros estudios podrían beneficiarse 
de diseños longitudinales, como el enfoque de SEM longitudinal propuesto por Morin et al. (2023), 
para examinar cómo la adopción de IA evoluciona a lo largo del tiempo, aunque el enfoque en la 
educación superior dominicana puede limitar la generalización a otros contextos. De ahí que se 
consideren necesarios estudios comparativos transculturales para examinar cómo los factores 
contextuales modulan la adopción de IA, siguiendo el enfoque de Zawacki-Richter et al. (2019).

En conclusión, este estudio contribuye significativamente a  comprender la adopción de IA en la 
educación superior, al revelar la complejidad de este proceso y la necesidad de enfoques holísticos 
que consideren factores humanos, organizacionales y tecnológicos. Solo a través de una comprensión 
integral se podrá aprovechar plenamente el potencial transformador de la IA en la educación superior, 
navegando en los desafíos éticos, pedagógicos y sociales que esta tecnología emergente plantea. 
Futuras investigaciones deberían profundizar en la interacción entre estos factores y explorar cómo 
evolucionan, a medida que la IA se integra más profundamente en los sistemas educativos.
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