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RESUMEN:

El presente estudio tuvo como propdsito analizar la re-
lacion entre el uso inadecuado y el excesivo de la inteli-
gencia artificial (I1A) y la presencia de pereza cognitiva en
estudiantes universitarios. Se desarrolld un estudio des-
criptivo—correlacional con una muestra de 50 estudian-
tes de 19 a 25 afos, a quienes se aplicd un cuestionario
compuesto por items de opcién multiple, dicotémicos y
de escala tipo Likert. A partir de tres indicadores clave
—dependencia percibida (>4), uso de IA para trabajos
académicos propios y frecuencia de uso (frecuente/dia-
ria)— se construy6 un indice compuesto de pereza cog-
nitiva (0-3 puntos). Se considerd “pereza cognitiva alta”
a quienes obtuvieron >2 puntos. Los andlisis incluyeron
correlaciones, comparaciones entre grupos, analisis de
cluster y un modelo de regresion logistica binaria. Los
resultados mostraron que la frecuencia de uso de la IA
es el predictor mas robusto, ya que, por cada punto de
incremento en la frecuencia, se triplica la probabilidad de
presentar pereza cognitiva alta (OR = 3.42, p < 0.001).
Asimismo, el uso de |A en trabajos académicos propios
cuadruplica dicha probabilidad (OR = 4.15, p = 0.038).
El 48% de los participantes se ubicd en niveles altos o
muy altos del indice. Se concluye que no es la percep-
cion positiva de la IA lo que explica el fenémeno, sino
la normalizacion de su uso como sustituto del esfuerzo
cognitivo, lo que subraya la necesidad de integrar la IA
en la educacion superior desde un enfoque pedagogico
que promueva la autorregulacion, la verificacion critica y
la autonomia intelectual.
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ABSTRACT:

The purpose of this study was to analyze the relationship
between the inappropriate and excessive use of Atrtificial
Intelligence (Al) and the presence of cognitive laziness in
university students. A descriptive-correlational study was
conducted with a sample of 50 students aged 19 to 25
who completed a questionnaire containing multiple-choi-
ce, dichotomous, and Likert-scale items. Based on three
key indicators—perceived dependence (>4), use of Al for
academic work, and frequency of frequent/daily use—a
composite index of cognitive laziness (0-3 points) was
constructed. Those who scored >2 points were considered
to have “high cognitive laziness.” The analyses included
correlations, group comparisons, cluster analysis, and a
binary logistic regression model. The results showed that
the frequency of Al use is the most robust predictor, with
each point increase in frequency tripling the probability of
high cognitive laziness (OR = 3.42, p < 0.001). Likewise,
the use of Al for one’s own academic work quadruples this
probability (OR = 4.15, p = 0.038). Forty-eight percent of
participants scored high or very high on the index. It is
concluded that a positive perception of Al does not ex-
plain the phenomenon; rather, the normalization of its use
as a substitute for cognitive effort underscores the need to
integrate Al into higher education through a pedagogical
approach that promotes self-regulation, critical verifica-
tion, and intellectual autonomy.
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INTRODUCCION

En afios recientes, la inteligencia artificial (IA) se ha vuel-
to mas presente en las aulas de las instituciones educa-
tivas. Su capacidad para acelerar actividades, resolver
problemas, resumir textos, crear algoritmos, entre otras
acciones, asi como ofrecer respuestas casi inmediatas a
todo lo que los estudiantes preguntan, la ha convertido en
la herramienta favorita de millones de estudiantes y pro-
fesionales. Pero este uso creciente ha suscitado dudas
sobre los posibles efectos que pueda tener en los proce-
sos mentales y en el desarrollo cognitivo de las personas
que la emplean con frecuencia. Una de las principales
preocupaciones de los docentes es que los estudiantes
entreguen sus tareas y trabajos realizados con la IA sin
una revision critica ni una reflexion previa de por medio, lo
que reduciria su involucramiento en el aprendizaje y, con
ello, limitaria el desarrollo de capacidades y habilidades
propias, segun comentan (Avsheniuk et al., 2025; Correal,
2025).

Derivado de la situacién que se vive, se requiere que |0s
docentes desarrollen acciones, estrategias y actividades
orientadas a favorecer la reflexion y el andlisis.

Estudios recientes (Hassen, 2025; Rivera, 2023) sefialan
que el uso excesivo de la |A por parte de los estudiantes 'y
profesionales puede disminuir el compromiso cognitivo, a
la vez que aumenta la dependencia de la tecnologia, de-
bilitando capacidades y habilidades necesarias, como el
pensamiento critico, la reflexion, el andlisis, la sintesis, la
toma de decisiones, entre otras, mismas que siempre se
han desarrollado de forma auténoma. Al respecto, (Tian &
Zhang, 2025; Zhang et al., 2023) sefialan que el resultado
seria una educacion pasiva, con énfasis en la obtencion
inmediata de respuestas carentes de significado y utilidad
para el estudiante. Gerlich (2025) sefiala que, aunque la
IA generativa ofrezca comodidad y eficacia inmediata, el
uso excesivo conlleva costos cognitivos, pues la mente
tiende a desconectarse de cualquier tipo de esfuerzo al
utilizar la 1A, lo que, a largo plazo, dafia habilidades como
la memoria, el pensamiento critico y la creatividad.

Este fendmeno plantea la necesidad de analizar si el uso
frecuente de la IA esta generando una dependencia que
afecta directamente la carga cognitiva. Las personas que
utilizan con frecuencia esta herramienta aceptan las res-
puestas sin cuestionarlas, o que genera un fenémeno
llamado “pereza cognitiva”. Kahneman (2011) lo define
como una tendencia a recurrir a estrategias de procesa-
miento mental minimas para tomar decisiones o resolver
problemas, evitando el esfuerzo cognitivo necesario para
un analisis profundo. Es decir, este término se refiere a la

tendencia del cerebro a evitar el esfuerzo del pensamien-
to critico cuando dispone de respuestas automatizadas.

El presente trabajo aborda la probleméatica que tiene que
ver con que los alumnos pueden presentar pereza cog-
nitiva por el uso inadecuado de la |IA 0 por su exceso
de uso, donde confian por completo en las respuestas
inmediatas que ésta les proporciona, sin verificar que
la informacién sea correcta, propiciando que el alumno
ya no sea capaz de generar pensamiento critico y tome
decisiones propias al dar por hecho todo lo que la IA le
proporciona.

A pesar de que la literatura reciente ha abordado el im-
pacto de la inteligencia artificial en el pensamiento critico,
la carga cognitiva y la autorregulacion del aprendizaje,
no se han identificado estudios que operacionalicen em-
piricamente el fendmeno de la “pereza cognitiva induci-
da por IA” mediante indicadores observables y analisis
estadistico en poblacién universitaria. La mayoria de los
trabajos revisados hasta ahora se centran en reflexiones
tedricas, estudios experimentales aislados o en analisis
indirectos del pensamiento critico. Esto da lugar a supo-
ner que existe un vacio empirico especifico en la educa-
cién superior, relacionado con la medicién diagndéstica de
patrones de uso de IA que puedan estar sustituyendo el
esfuerzo cognitivo del estudiante. Por lo tanto, el objetivo
del estudio fue contribuir a reducir este vacio mediante la
construccion de un indice compuesto que permita identi-
ficar perfiles de riesgo asociados a este fendémeno.

No se descarta la idea de que la IA puede ser una herra-
mienta beneficiosa que ayuda a reducir la carga cognitiva
en el sentido de evitar la carga de tanta informacion al
buscar un tema, sino que con ayuda de esta herramienta
se pueda diferir en distintas secciones, para que la infor-
macion sea mas digerible, lo que hace que a la persona
quien la esta usando no se le haga tediosa la informa-
cién y pierda el interés rapidamente. Su integracion equi-
librada en la vida diaria puede mejorar la productividad,
agilizar la busqueda de informacion e incluso la toma de
decisiones.

Para comprender cémo el uso de la IA puede afectar el
involucramiento mental del estudiante, es necesario partir
de la comprension de qué se entiende por habilidades
cognitivas y como estas se desarrollan.

Habilidades cognitivas

Las capacidades mentales son los procesos mediante los
cuales el cerebro puede procesar informacion, aprender,
razonar, recordar y resolver problemas, desde los mas
sencillos hasta los mas complejos (Hassen, 2025; Rivera,
2023).
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Asimismo, dichas capacidades favorecen la reflexion
sobre el propio pensamiento y el aprendizaje, lo cual es
fundamental para procesar la informacién de manera au-
ténoma y desarrollar la inteligencia (Gerlich, 2025). Esta
Ultima es una de las principales caracteristicas que distin-
guen al ser humano de otras especies del planeta.

Al parecer, muchas de las habilidades mencionadas se
estan perdiendo con el uso de la tecnologia de IA para
redactar y resolver problemas, al omitir el esfuerzo men-
tal necesario para la sintesis y el andlisis, y al fallar en
integrar la informacion en sus redes de memoria a largo
plazo, lo que compromete su capacidad para el pensa-
miento critico autbnomo (Gerlich, 2025).

La comprension de estas habilidades requiere revisar
brevemente el fundamento neurocognitivo que explica
como el cerebro fortalece sus conexiones mediante el es-
fuerzo mental y la préctica.

Como el cerebro procesa la informacion

Las neuronas motoras transmiten los mensajes que se
originan en el cerebro a los musculos y otras partes del
cuerpo, lo que permite la ejecucion de los movimientos
voluntarios. En general, todas las neuronas se comunican
entre si mediante un complejo proceso electroquimico
que combina impulsos eléctricos y la liberacién de neuro-
transmisores en las sinapsis. Esta comunicaciéon neuronal
da lugar a la formacion de redes y conexiones que influ-
yen directamente en como las personas piensan, apren-
den, se mueven y se comportan (Bear et al., 2020; Kandel
et al., 2021).

Durante los procesos de crecimiento y aprendizaje, la in-
formacion se transmite de manera constante entre neuro-
nas, lo que contribuye a la formacion y al fortalecimiento
de las conexiones sinapticas en el cerebro, fendmeno
conocido como plasticidad neuronal (Kolb & Whishaw,
2021). Un ejemplo de este proceso es el aprendizaje de
conducir un automovil. En sus etapas iniciales, conducir
exige un alto nivel de atencion y concentracion; no obs-
tante, con la practica, la actividad se vuelve progresiva-
mente mas automatica. Esto ocurre porque las vias neuro-
nales implicadas se consolidan y se vuelve cada vez mas
automatica como resultado de la repeticion y la experien-
cia (Dayan & Cohen, 2011).

Si bien esta explicacion simplifica un proceso complejo,
resulta util para comprender, de manera general, como el
cerebro aprende y procesa la informacion a partir de dis-
tintos estimulos sensoriales, como la vision, la audicion y
el tacto. Estos estimulos activan el sistema nervioso y faci-
litan la transmisién de sefales al cerebro, contribuyendo
al desarrollo y al fortalecimiento de las redes neuronales

responsables del aprendizaje y de la conducta (National
Institute of Neurological Disorders and Stroke [NINDS],
2023).

A partir de esta base neurocognitiva, es posible analizar
como la delegacion constante de tareas cognitivas a sis-
temas de IA puede modificar los procesos de fortaleci-
miento cerebral.

También, una idea muy importante en psicologia cogniti-
va es que las personas tienden a evitar tareas que requie-
ren mucho esfuerzo mental de acuerdo a lo sefialado por
Kool et al. (2010).

Los autores Sparrow, et al (2011), introducen el concepto
denominado Efecto Google, el cual plantea que las perso-
nas tienden a recordar menos la informacion y mas dénde
encontrarla en Internet.

Este contexto permite introducir el concepto de pereza
cognitiva como una consecuencia conductual observa-
ble cuando el esfuerzo cognitivo es sustituido sistemati-
camente por respuestas automatizadas.

Impacto del uso de la IA en el cerebro

El uso excesivo de la A y el mal uso que le dan las perso-
nas que emplean esta tecnologia va reduciendo la activi-
dad cerebral (Wilmer et al., 2017), al igual que debilitando
habilidades cognitivas, como la memoria, pensamiento
critico y la creatividad, con lo que genera pérdida de ha-
bilidades fundamentales, ya que al dejarle a la IA el pro-
cesamiento de la informacioén, perdemos la oportunidad
de que nuestro cerebro se fortalezca (Kumar et al., 2025),
provocando que se reduzca el esfuerzo neurolégico y
disminuya la capacidad para poder pensar criticamen-
te y resolver problemas de forma independiente (Real
Academia Nacional de Medicina de Espafia [RANME],
2024)

Este fendbmeno no se origina principalmente en la tecnolo-
gia en si, sino en la forma en que las personas la utilizan.
El uso constante de la inteligencia artificial para resolver
incluso tareas simples o cotidianas fomenta una depen-
dencia excesiva y reduce la necesidad de involucrar pro-
cesos cognitivos propios. Como consecuencia, el cerebro
deja de ejercitar habilidades basicas para la resolucion
auténoma de problemas, ya que se prioriza la comodidad
y la inmediatez sobre el esfuerzo mental (Watts, 2025).
Esta conducta favorece el desarrollo de lo que se conoce
como pereza cognitiva, un estado en el que disminuye
la motivacion para pensar de manera critica y reflexiva,
lo que afecta negativamente la autonomia intelectual y el
fortalecimiento de las capacidades mentales.
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Un estudio publicado en Societies encontré una correlacion negativa significativa entre el uso frecuente de 1A y las
habilidades de pensamiento critico, mediada por la tendencia a “descargar” procesos mentales en la tecnologia, 1o
que reduce la reflexion profunda (Gerlich, 2025).

Una investigacion del MIT Media Lab indica que los usuarios de IA como ChatGPT presentaron reducciones en la
conectividad cerebral y en la memoria al delegar tareas cognitivas en la IA, lo que introduce el concepto de “deuda
cognitiva”. El uso de ChatGPT debilita la memoria y la autonomia intelectual (Selvaraj, 2025; Smith et al., 2023).

Este contexto permite introducir el concepto de pereza cognitiva como una consecuencia conductual observable
cuando el esfuerzo cognitivo es sistematicamente sustituido por respuestas automatizadas.

Pereza cognitiva

La conceptualizacion de la pereza cognitiva se enraiza en la teoria del “Cognitive Miser” (Fiske & Taylor, 1984), que
postula que los seres humanos tienden naturalmente a conservar recursos cognitivos. Kahneman (2011) amplio esta
nocion con su modelo de Sistemas 1y 2, en el que el Sistema 1 (rapido, intuitivo) es propenso a errores, pero requiere
menos esfuerzo que el Sistema 2 (lento, analitico).

Sobre los dos sistemas a los que se refiere Kahneman, en la Tabla 1 se muestran las caracteristicas principales del
Sistema 1.

Tabla 1: Caracteristicas principales del Sistema 1

Atributo Descripcion Ejemplo cotidiano
Automatico Opera sin esfuerzo, de manera involuntaria Reconocer caras familiares
Réapido Procesamiento casi instantaneo 2+2=4 (sabes la respuesta sin calcular)
Intuitivo Basado en emociones y asociaciones “Sentir” peligro ante un ruido extrafio
Heuristico Usa atajos mentales (reglas generales) Juzgar distancia por tamafio aparente
Subconsciente No requiere atencion consciente Mantener el equilibrio al caminar
Propenso a errores Comete sesgos sistematicos llusiones opticas te engarfian

Las caracteristicas principales del sistema 2 se presentan en la Tabla 2.

Tabla 2: Caracteristicas principales del Sistema 2

Atributo Descripcion Ejemplo cotidiano
Controlado Requiere esfuerzo consciente Resolver 17x24
Lento Procesamiento deliberado Elegir qué estudiar en la universidad
Analitico Basado en razonamiento légico Comparar precios de productos complejos

Regla-basado

Sigue procedimientos sistematicos

Aprender a conducir (al principio)

Consciente

Requiere atencion focalizada

Llenar un formulario complicado

Poco frecuente

Se activa solo cuando es necesario

La mayorfa del tiempo usamos Sistema 1

La conceptualizacion de la pereza cognitiva se enraiza en la teoria del “Cognitive Miser” (Fiske & Taylor, 1984), que
postula que los seres humanos tienden naturalmente a conservar recursos cognitivos. Kahneman (2011) amplié esta
nocién con su modelo de Sistemas 1y 2, en el que el Sistema 1 (répido, intuitivo) es propenso a errores, pero requiere
menos esfuerzo que el Sistema 2 (lento, analitico). Sobre los dos sistemas a los que se refiere Kahneman, en la Tabla
1 se presentan las caracteristicas principales del Sistema 1. Kahneman resume los dos sistemas como sigue: “El
Sistema 1 es el automatico y el Sistema 2 esta normalmente en un comodo modo de minimo esfuerzo, con sélo una
pequefia parte de su capacidad comprometida”.

Segun Tversky & Kahneman (1974) demostraron que los atajos mentales (heuristicas) son mecanismos adaptativos
para manejar las limitaciones del procesamiento. Sin embargo, en contextos educativos, esta economia cognitiva pue-
de volverse disfuncional cuando se externaliza el pensamiento de forma excesiva.

La teoria de la carga cognitiva (Sweller, 1988) explica como las limitaciones de la memoria de trabajo influyen en el
aprendizaje. La automatizacién mediante |A puede reducir la carga cognitiva intrinseca, pero también puede disminuir
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la construccion de esquemas mentales necesarios para
la experticia (Sweller et al., 2019).

En contextos educativos, Tian & Zhang (2025) encontra-
ron que el 73% de los estudiantes de secundaria usaba
IA para completar tareas sin intentar resolverlas prime-
ro, con una disminucion del 28% en las puntuaciones de
pensamiento critico tras 8 semanas de uso regular.

Zhang et al. (2023) reportaron una correlacion negativa
(r = -0.41) entre la frecuencia de uso de ChatGPT vy las
habilidades de pensamiento critico en universitarios, con-
trolando por variables demogréficas.

Los autores Logg et al. (2023) demostraron en 6 expe-
rimentos con 1,200 participantes que el 68% preferia
sequir recomendaciones de IA antes que pensar por si
mismo, incluso cuando tenian conocimientos suficientes
para la tarea.

Asi mismo Fischer et al. (2022) identificaron que la IA re-
duce la tolerancia a la ambigledad, lo que lleva a preferir
respuestas inmediatas en lugar de procesos exploratorios.

Smith et al. (2023) analizaron 47 estudios (n = 15.238),
encontrando un efecto promedio de d = -0.32 en el pen-
samiento critico con el uso de IA. Los efectos negativos
fueron mayores en tareas que requerian creatividad vy
sintesis.

Chen & Wang (2024) concluyeron en su metaanalisis que
los efectos cognitivos negativos de la IA son moderados
por factores de autorregulacion del aprendiz.

MATERIALES Y METODOS

El estudio se enmarca en un paradigma positivista con
enfoque cuantitativo, dado que busca medir variables ob-
servables, establecer relaciones entre ellas y analizar pa-
trones mediante técnicas estadisticas. El disefio corres-
ponde a un estudio descriptivo—correlacional, orientado
a identificar asociaciones entre el uso de la IA y la pre-
sencia de indicadores de pereza cognitiva en estudiantes
universitarios (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2023).
Se trabajé con una muestra de 50 estudiantes de entre
19 y 25 afos, quienes cursaban el nivel universitario. Se
empled un muestreo por conveniencia con autoseleccion
voluntaria, ya que la invitacién se realiz6 a estudiantes
de una escuela del Instituto Politécnico Nacional de la
Ciudad de México, a través de redes sociales institucio-
nales. El tamafio muestral (n = 50) responde al caréacter
diagnostico y exploratorio del estudio. El objetivo no fue

realizar inferencias poblacionales generalizables, sino
identificar patrones, asociaciones y perfiles de riesgo en
un grupo especifico de estudiantes universitarios. Para
analisis como correlaciones no paramétricas, regresion
logistica binaria con un numero limitado de predictores y
analisis de cluster exploratorio, este tamafio resulta meto-
dolégicamente viable cuando el interés se centra en rela-
ciones internas mas que en estimaciones poblacionales
amplias (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2023).

El rango de edad de 19 a 25 afios corresponde a la eta-
pa tipica de la educacion superior y coincide con un pe-
riodo de consolidacion de la autonomia académica y de
la toma de decisiones cognitivas complejas. Ademas, se
trata de una cohorte con alta exposicion y familiaridad
con tecnologias digitales e inteligencia artificial, 1o cual
resulta pertinente para analizar posibles patrones de de-
pendencia y de sustitucion del esfuerzo cognitivo.

A los estudiantes se les explico el objetivo del estudio y
que responderian un cuestionario en Google Forms; se
les hizo hincapié en que no anotarian su nombre ni datos
sensibles. También se solicité la autorizacion del Comité
de Etica de la escuela para llevar a cabo este estudio, y
los alumnos firmaron el consentimiento informado antes
de responder el cuestionario.

Cuestionario

El instrumento metodoldégico empleado fue un cuestio-
nario con el propdsito de identificar patrones de uso y
de percepcion relacionados con las herramientas de in-
teligencia artificial. A partir de estas respuestas, se ana-
lizaron aspectos como la frecuencia de uso de la IA, el
proposito principal para el cual se emplea, el grado de
integracion en la vida cotidiana de los estudiantes y el
nivel de confianza que depositan en la informacion pro-
porcionada por estas herramientas. Este enfoque permite
interpretar los resultados de manera positiva o negativa,
en funcién del impacto que el uso de la inteligencia artifi-
cial pueda tener en la carga cognitiva y en los procesos
de aprendizaje.

El cuestionario se estructurd en cuatro dimensiones
conceptuales:

1. Frecuencia y patron de uso de |A: evalla la regulari-
dad con la que los estudiantes utilizan herramientas
de IAy los contextos en los que lo hacen (académico,
creativo, busqueda de informacion).
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2. Dependencia percibida: mide el grado en que el estu-
diante considera que depende de la IA para resolver
tareas o tomar decisiones académicas.

3. Reduccioén del esfuerzo cognitivo: indaga en la per-
cepcion de una disminucion del esfuerzo mental al
utilizar 1A'y en la posible evitaciéon de procesos anali-
ticos propios.

4. Verificacion y actitud critica: evalua la tendencia a co-
rroborar la informacién generada por la IA y el nivel de
reflexion antes de aceptar sus respuestas.

Esta organizacion permitié operacionalizar el constructo
de pereza cognitiva mediante indicadores observables
vinculados a la sustitucion del esfuerzo cognitivo.

El cuestionario se estructurd en tres tipos de items: seis
de opcién multiple, cinco de respuesta dicotomica (si/no)
y cinco de escala tipo Likert. La inclusion de esta ulti-
ma se debid a su facilidad de aplicacion, asi como a su
reconocida validez y a su amplia aceptacion en investi-
gaciones educativas y psicologicas. Las escalas Likert
permiten cuantificar opiniones, actitudes y percepciones
mediante respuestas graduadas, lo que facilita el analisis
estadistico posterior de los datos obtenidos (Likert, 1932).

Asimismo, los instrumentos de autoinforme han demos-
trado ser adecuados para evaluar la carga cognitiva per-
cibida, dado que recogen la experiencia subjetiva del
estudiante durante el proceso de aprendizaje y permiten
acercarse directamente a su vivencia cognitiva (Paas,
1992).

El coeficiente alfa de Cronbach se calcul6 exclusivamen-
te para los items con escala tipo Likert, debido a que este
estadistico requiere homogeneidad ordinal entre los reac-
tivos (Oviedo & Campo-Arias, 2005). El indice compuesto
de pereza cognitiva integra indicadores de distinta na-
turaleza (ordinales y dicotémicos), por lo que su estruc-
tura corresponde mas a un modelo formativo que a uno
reflectivo. En este tipo de indices, la consistencia interna
no constituye el Unico criterio de validez, ya que cada in-
dicador aporta una dimensién especifica del constructo.
Por ello, la fiabilidad del indice se complementd mediante
analisis de correlacion, regresion logistica y andlisis de
cluster, con el fin de evaluar su coherencia estructural
desde multiples aproximaciones estadisticas.

Recoleccion de los datos

Una vez respondido el cuestionario, se descargo el ar-
chivo en Excel y se procedié a obtener las medidas es-
tadisticas para la generacion de resultados y el analisis
correspondientes.

Para analizar los resultados obtenidos del cuestionario,
se emplearon diversas medidas estadisticas. A continua-
cién, se presenta el procedimiento seguido:

1. Definir los indicadores.

2. Prueba de consistencia entre indicadores.3.
Construccion del indice compuesto (0-3 puntos).

4. Prueba de fiabilidad del indice mediante el alfa de
Cronbach.

5. Comparacion entre grupos de riesgo.
6. Modelo de regresion logistica y su interpretacion.

7. ldentificacion de perfiles mediante andlisis de cluster
(K-means).

8. Matriz de correlaciones de Spearman.
En la Tabla 3 se muestran cada una de las herramientas
estadisticas empleadas y el motivo de su uso.

Tabla 3. Finalidad de uso de las herramientas estadisticas
empleadas en el estudio

Herramienta

estadistica Propdsito de su uso

Indicadores Operacionalizar el constructo

Phi Ver coherencia interna conceptual

indice compuesto Medir nivel de riesgo

Alfa Examinar consistencia interna

Kruskal-Wallis Comparar perfiles

Regresion logistica Identificar predictores

Cluster Detectar patrones naturales

Spearman Examinar asociaciones monotonicas

RESULTADOS Y DISCUSION

Este apartado se divide en dos partes: en la primera se
presentan los porcentajes obtenidos de las preguntas for-
muladas en el cuestionario y, en la segunda, se presenta
lo relativo a las medidas estadisticas empleadas para lle-
var a cabo el andlisis.

A. Resultados expresados en porcentajes de las pre-
guntas de opcion multiple y de respuesta “si y “no”

El 100% de los encuestados afirmé haber escuchado o
saber qué es la inteligencia artificial. En cuanto a la fre-
cuencia de uso de la IA, predominaron las categorias “A
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veces” (34%), “frecuentemente” (34%) y “todos los dias” (14%), como se observa en la Figura 1, lo que sugiere que la
IA forma parte de la rutina cotidiana de los estudiantes.

Frecuencia de uso de herramientas de IA (porcentaje)

40

Porcentaje (%)

Categorias

Figura 1. Gréfica de frecuencia de uso de herramientas de IA.

En relacién con la utilidad que representa la IA para los estudiantes, el 36% la considerd “Muy Util” y el 22%, “Util”,
sumando un 58% con percepcion positiva. Solo el 16% mostré una percepciéon negativa. Los usos mas reportados
fueron: trabajo académico, creacion de contenido (textos, imagenes, ideas) y busqueda de informacioén. Esto indica
que la IA se utiliza principalmente como herramienta de apoyo académico y cognitivo.

Con relacion al nivel de confianza que los estudiantes sefialaron tener en la IA, en la Figura 2 se muestra una grafica
con esta informacion.

Figura 2. Distribucidn del nivel de confianza en la IA

17.5 1

15.0 1

12.5 1

10.0 1

Frecuencia

7.5

5.0 A

2.5

0.0 -

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5, 4.0 4.5 5.0
Nivel de confianza (1-5)

Figura 2. Distribucion del nivel de confianza en la IA.
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El nivel de confianza se concentra en valores intermedios y altos (3-5), lo que sugiere una aceptacion funcional de la
tecnologia, aunque no necesariamente acritica.

También en el cuestionario se le pregunt6 al estudiante si, a pesar de emplear la |A para sus trabajos y tareas, los entre-
gaba como propios. En la Figura 3 se muestra la cantidad de estudiantes que respondieron afirmativa y negativamente.

Figura 3. Uso de |IA para entregar trabajos como propios

30 A

25 4

20 A

15 +

10

Namero de estudiantes

Respuesta

Figura 3. Uso de la |A para entregar trabajos como propios.

El uso de IA para entregar trabajos como propios muestra que una proporcion considerable admite esta practica, lo
que plantea implicaciones éticas y pedagogicas que deben analizarse mas alla del simple dato porcentual.

También interesd conocer el nivel de dependencia de la |A, percibida por los estudiantes. En la Figura 4 se muestra la
grafica con los datos obtenidos y se observa una distribucién heterogénea: mientras un grupo manifiesta desacuerdo
con depender excesivamente de la |A, otro porcentaje relevante reconoce cierto grado de dependencia. Esta varia-
bilidad es clave, pues indica que la “pereza cognitiva” no es un fendmeno homogéneo, sino que presenta distintos

niveles de intensidad.

Figura 4. Dependencia percibida de la IA

Numero de estudiantes

Nivel de acuerdo

Figura 4. Dependencia percibida de la IA
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Por otro lado, se reportaron el teléfono mévil y la computadora como los dispositivos més utilizados para acceder a
herramientas de |A, lo que refleja un uso flexible y constante.

En cuanto a la confianza en la informacion proporcionada por la IA, se sitia en niveles intermedios, 10 que sugiere que
los estudiantes reconocen su utilidad, pero mantienen una actitud critica y de verificacion.

Con respecto a las actitudes hacia el aprendizaje y el futuro de la IA, la mayoria (96%) considerd que el uso de la IA
seguira aumentando y que desea aprender mas sobre su uso adecuado. Esto refleja una actitud positiva y abierta,
pero consciente de la necesidad de formacion.

En cuanto a la percepcioén de riesgos, una proporcion importante de estudiantes (96%) reconocié que el uso excesivo
de la |A podria tener efectos negativos, lo que evidencia una conciencia ética y critica sobre su uso.

B. Resultados y analisis de la informacion
1. Definir indicadores

Con el fin de operacionalizar el constructo tedrico de pereza cognitiva en indicadores observables, fue necesario defi-
nir criterios empiricos a partir de las dimensiones del cuestionario. Esta etapa permitié traducir un concepto abstracto
en variables medibles que pudieran analizarse estadisticamente. Los indicadores fueron:

+ Alta dependencia de IA: “Siento que dependo demasiado de la |A” (>4).

+ Bajo esfuerzo mental percibido: “La IA me ayuda a reducir el esfuerzo mental” interpretado negativamente (>4 po-
drfa indicar evitacion de esfuerzo).

« Uso para evitar trabajo cognitivo: Uso de IA para trabajos propios + baja verificacion.
« Combinacion de indicadores: Creacion de un indice compuesto.

« También se definieron los factores de riesgo:

+ Uso inadecuado: “Si” en uso para trabajos propios

* Exceso de uso: Frecuencia “Todos los dias” o “Frecuentemente”
La informacién obtenida sobre la distribucién de los indicadores de pereza cognitiva se presenta en la Tabla 4.

Tabla 4: Prevalencia de indicadores individuales

Indicador Criterio N % Interpretacion
Alta dependencia Puntuacion >4 (item 2) 12 24.0% Dependencia psicoldgica
Reduccion extrema de - y o Maximizacién de reduc-
esfuerzo Puntuacion =5 (item 1) 15 30.0% cion esfuerzo

) . “Si” 0 “Prefiero no o Posible evitacion de
Uso para trabajos propios responder” 36 72.0% trabajo
Verificacion baja Puntuacion <2 (item 4) 11 20.0% Poca vertficacion de
informacion
Combinacion critica Alta dependenma + Uso 10 20.0% Posible pereza cognitiva
para trabajos propios

2. Prueba de consistencia entre indicadores

Se realizd una prueba de consistencia entre indicadores con el propésito de evaluar si las variables seleccionadas
presentaban coherencia conceptual entre si. Este analisis permitié determinar si los criterios definidos se relacionaban
de manera significativa, lo cual aportaria evidencia preliminar de la validez estructural del constructo.

Se obtuvo lo siguiente:
* Dependencia vs. Uso para trabajos: ¢ = 0.28, p = 0.048 (asociacion significativa).
« Dependencia vs. Reduccion de esfuerzo: ¢ = 0.42, p = 0.003 (asociacion fuerte).

+ Uso para trabajos vs. Verificacion baja: ¢ = 0.18, p = 0.211 (no significativa).
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La asociacion significativa entre la dependencia y la reduccién del esfuerzo respalda la hipétesis de que ambos for-
man parte del mismo fenémeno conductual.

3. Construccion del indice compuesto (0-3 puntos)

Con el propdsito de contar con una medida sintética que integrara los principales factores de riesgo, se construyd un
indice compuesto. Este procedimiento permitié clasificar a los participantes en niveles de riesgo diferenciados y faci-
litar analisis comparativos posteriores.

El indice quedo de la forma siguiente: indice compuesto (0-3 puntos), 1 punto por cada criterio cumplido:
* Dependencia >4.

+ Uso de |A para trabajos propios = “Si”.

+ Frecuencia de uso > 4 (frecuentemente/todos los dias).

En la Tabla 5 se muestra la distribucién del indice de pereza cognitiva:

Tabla 5: Distribucién del indice de Pereza Cognitiva

Puntuacion N % Interpretacion
0 (Bajo riesgo) 8 16.0% Uso moderado y ético
1 (Riesgo moderado) 18 36.0% 1 factor de riesgo
2 (Riesgo alto) 16 32.0% 2 factores de riesgo
3 (Riesgo muy alto) 8 16.0% 3 factores de riesgo
Total con riesgo (=1) 42 84.0% Mayorfa en riesgo

La distribuciéon observada, en la que el 48% se concentra en los niveles alto y muy alto, sugiere que el fendmeno no
es marginal dentro de la muestra.

4. Prueba de fiabilidad del indice mediante el Alfa de Cronbach

Se evalud la consistencia interna de los items tipo Likert para examinar la coherencia del componente perceptual del
constructo. Aunque el indice general tiene caracter formativo, esta prueba permitié estimar la estabilidad de la dimen-
sion subjetiva de dependencia y de reduccion del esfuerzo.

Los valores obtenidos fueron los siguientes:

« Alfa de Cronbach para los 3 items: a = 0.58 (moderada)

+ Correlacion item-total promedio: 0.42

Aungue el coeficiente alfa de Cronbach obtenido fue moderado (a = 0.58), este valor resulta comprensible consideran-
do el caréacter formativo del indice y la diversidad conceptual de sus indicadores. Mas alla de la consistencia interna,
la validez del instrumento se refuerza mediante la coherencia observada en las comparaciones entre grupos, donde
los niveles altos del indice se asocian sistematicamente con una mayor frecuencia de uso y una mayor dependencia
percibida.

5. Comparacion entre grupos de riesgo.

Para determinar si los niveles del indice se asociaban con diferencias significativas en variables clave, se empled la
prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis, adecuada dada la naturaleza ordinal de los datos y el tamafio muestral.

En la Tabla 6 se muestra la informacion obtenida para la clasificacion de los grupos de riesgo.

Tabla 6: Caracteristicas por nivel de riesgo

Variable Bajo riesgo (0) Riesgo moderado (1) Riesgo alto (2) Riesgo muy alto (3) p-valor®
N 8 18 16 8
Edad (media 213 1.94 1.88 1.75 0412
categoria)
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Frecuencia uso (1-5) | 2.75 3.11 3.94 4.50 <0.001
Utilidad percibida 250 3.33 4.06 4.25 <0.001
(1-5)

Dependencia (tem 2) | 1.88 2.28 3.13 4.38 <0.001
Reduce esfuerzo 2.88 3.50 4.38 4.75 <0.001
(ttem 1)

Verificacion (item 4) 2.88 3.39 3.88 3.63 0.052
Carga cognitiva total 1213 15.28 19.31 20.50 <0.001

*Prueba Kruskal-Wallis (no paramétrica)

Las diferencias significativas entre grupos refuerzan la validez discriminante del indice, ya que los niveles altos se
asocian sistematicamente con mayor dependencia y menor esfuerzo cognitivo.

Anélisis post-hoc (Dunn’s test):

« Riesgo muy alto vs Bajo riesgo: p < 0.001 (altamente significativo).
+ Riesgo alto vs Bajo riesgo: p = 0.002 (significativo).

» Riesgo moderado vs Bajo riesgo: p = 0.035 (significativo).

6. Modelo de regresion logistica y su interpretacion

Con el objetivo de identificar cuales variables predicen de manera mas robusta la presencia de pereza cognitiva alta,
se estimo6 un modelo de regresion logistica binaria. Esta técnica permite evaluar el peso especifico de cada predictor
controlando el efecto de los demas.

La variable dependiente es: pereza cognitiva alta (indice > 2 vs. <1). Se construy6 el modelo logistico binario, cuya
informacion se presenta en la Tabla 7.

Tabla 7: Modelo de regresion logistica y variables predictoras

Predictor OR (Odds Ratio) IC 95% p-valor
Frecuencia de uso (por punto) 3.42 [1.85,6.33] <0.001
Uso para trabajos propios (Sf vs 415 [1.08, 15.94] 0038
No) : R )
Edad (por categoria) 0.75 [0.35, 1.61] 0.460
Utilidad percibida (por punto) 1.82 [0.97, 3.41] 0.063

R? de Nagelkerke = 0.58
La interpretacion del modelo se resume en tres aspectos: primero, se encontré que cada aumento en la frecuencia
de uso triplica el riesgo de pereza cognitiva alta (OR = 3.42). También se observé que usar |A para trabajos propios
cuadruplica el riesgo (OR = 4.15) y, finalmente, el modelo explica el 58% de la varianza.

7. Identificacion de perfiles mediante analisis de cluster (K-means).

El andlisis de cluster se realizé con el fin de identificar perfiles naturales de comportamiento en la muestra, sin imponer
categorias previas. Este procedimiento permite detectar patrones diferenciados de uso y de dependencia.

Se identificaron los siguientes 3 clusteres

1. Cluaster 1; “Usuarios equilibrados” (n = 22, 44%).

2. Cluster 2: “Usuarios intensivos conscientes” (n = 16, 32%).
3. Cluster 3: “Usuarios con pereza cognitiva” (n = 12, 24%).

La informacion de cada uno se incluyé en la Tabla 8.
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Tabla 8. Informacioén de los clusteres

Variable Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Frecuencia (media) 3.18 4.25 458
Dependencia (media) 2.09 3.13 4.42
Uso trabajos (%) 46% 81% 92%
Verificacion (media) 3.8 4.06 3.25
Interpretacion Uso equilibrado Uso intensivo consciente Patrén de pereza cognitiva

Diferencias entre clusteres (ANOVA):
* Dependencia: F (2,47) = 32.4, p < 0.001
+ Frecuencia: F (2,47) = 19.8, p < 0.001

« Carga cognitiva total: F (2,47) = 25.1, p < 0.001
8. Matriz de correlaciones Spearman

Se emplearon correlaciones de Spearman debido al caracter ordinal de los datos, con el propdsito de examinar la
intensidad y la direccién de las asociaciones entre variables.

Se construy6 la matriz de correlaciones de Spearman, la cual se presenta en la Tabla 9.

Tabla 9: Matriz de correlaciones Spearman entre indicadores

Variable Correlacion con indice pereza p-valor

Frecuencia uso 0.68 <0.001
Utilidad percibida 0.55 <0.001
Dependencia (item 2) 0.74 <0.001
Reduce esfuerzo (item 1) 0.62 <0.001
Enfoque creativo (item 3) 0.41 0.003

Verificacion (item 4) 0.28 0.052

Disminuye sobrecarga (item 5) 0.53 <0.001

Patréon observado: La pereza cognitiva se correlaciona méas con la dependencia y la reduccion del esfuerzo, y menos
con la verificacion.

9. Andlisis
Tomando en cuenta los resultados mostrados en el apartado previo, a continuacion, se presenta su analisis.

Se construyd un indice compuesto de “pereza cognitiva” que integrd variables clave como la frecuencia de uso, la
dependencia percibida y el uso de |A para trabajos académicos propios. Aunque el coeficiente alfa de Cronbach obte-
nido indica una fiabilidad moderada, el indice resulté funcional para identificar perfiles de riesgo y analizar tendencias
generales en la muestra. El valor moderado obtenido (a = 0.58) sugiere una consistencia aceptable para un estudio
exploratorio, aunque indica la necesidad de futuras validaciones con muestras méas grandes. La aplicacion de diver-
sas técnicas estadisticas, incluyendo correlaciones, andlisis de cluster y regresion logistica, fortalecio la robustez del
analisis y permitié una comprensién mas profunda del fenédmeno.
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Los resultados evidencian que una proporcion significati-
va de los estudiantes se encuentra en niveles moderados
a altos de riesgo de pereza cognitiva. El exceso de uso de
la 1Ay la entrega de trabajos académicos considerados
propios aumentan la probabilidad de presentar una alta
pereza cognitiva. El andlisis por clisteres permiti¢ dife-
renciar perfiles, desde los estudiantes que usan la IA con
mesura hasta aquellos que la emplean de forma habitual
para todo, lo que muestra patrones de dependencia, asi
como una disminucion en lo cognitivo.

El tercer grupo concentra los indicadores mas consis-
tentes con pereza cognitiva, caracterizado por una alta
frecuencia, una elevada dependencia y una menor ve-
rificacion. Este hallazgo sugiere que el fendmeno no es
homogéneo, sino que responde a patrones conductuales
especificos.

La fuerte correlacion entre la dependencia y el indice res-
palda el marco tedrico del cognitive miser, en el que la
reduccion del esfuerzo se convierte en un patrén conduc-
tual estable.

DISCUSION

El estudio ofrece un analisis diagndstico sobre la relacion
entre el uso inadecuado y excesivo de la inteligencia artifi-
cial y la pereza cognitiva en estudiantes universitarios, un
tema que ha ido ganando relevancia en la investigacion
sobre educaciéon superior y tecnologia educativa. El he-
cho de que una proporcion considerable de estudiantes
se ubique en niveles moderados y altos de riesgo sugiere
que el uso frecuente de herramientas de |A podria estar
desplazando procesos cognitivos esenciales, promovien-
do estrategias de aprendizaje basadas en una menor in-
version de esfuerzo mental. Este patrén resulta consisten-
te con el concepto de pereza cognitiva, entendida como
la tendencia a reducir deliberadamente el esfuerzo ana-
litico cuando se dispone de atajos tecnoldgicos de facil
acceso (National Institute of Neurological Disorders and
Stroke [NINDS], 2023).

En esta linea, los resultados del presente estudio se rela-
cionan con investigaciones previas que advierten sobre
los posibles efectos cognitivos derivados del uso inten-
sivo de la inteligencia artificial en entornos educativos,
particularmente cuando su uso no esta acomparfiado de
estrategias pedagogicas orientadas a la reflexion y a la
participacion del estudiante. La alta proporcion de estu-
diantes que presenta niveles moderados y elevados de
pereza cognitiva coincide con la literatura que describe
una creciente tendencia a delegar procesos de pensa-
miento en sistemas automatizados, fendmeno conocido
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como descarga cognitiva o cognitive offloading (Gerlich,
2025; Logg et al., 2023).

Asimismo, la asociacion significativa observada entre la
frecuencia de uso de la IA y la pereza cognitiva refuerza
los planteamientos de la teoria del cognitive miser, que
sostiene que las personas tienden a reducir el esfuerzo
mental siempre que dispongan de alternativas de bajo
costo cognitivo (Fiske & Taylor, 1984; Kahneman, 2011).
Desde esta perspectiva, los hallazgos empiricos apoyan
la idea de que el uso de la IA favorece principalmente
la activacion del Sistema 1 del procesamiento cogniti-
vO, caracterizado por respuestas rapidas e intuitivas, en
detrimento del Sistema 2, responsable del razonamiento
analitico, reflexivo y critico.

Estos resultados son coherentes con estudios anteriores
que han identificado relaciones negativas entre el uso fre-
cuente de herramientas de inteligencia artificial y el desa-
rrollo del pensamiento critico en estudiantes universitarios
(Tian & Zhang, 2025; Zhang et al., 2023).

De manera similar, el modelo de regresion logistica del
presente estudio muestra que el uso de IA para traba-
jos académicos propios cuadruplica la probabilidad de
presentar pereza cognitiva alta, lo cual coincide con la
evidencia experimental de Logg et al. (2023), quienes
demostraron que los usuarios tienden a seguir recomen-
daciones algoritmicas incluso cuando poseen los co-
nocimientos necesarios para resolver la tarea de forma
auténoma.

Con base en la teoria de la carga cognitiva, los resultados
permitieron distinguir entre una reduccion funcional de la
cargay un posible empobrecimiento cognitivo. Aunque la
inteligencia artificial puede contribuir a disminuir la carga
cognitiva extrinseca al facilitar el acceso y la organiza-
cion de la informacion, su uso excesivo parece interferir
en la elaboracion de esquemas mentales mas profundos,
tal como sefialan Sweller et al. (2019). En este sentido,
la correlacion positiva identificada entre la percepcion
de menor esfuerzo y la pereza cognitiva sugiere que una
automatizacion utilizada sin criterios pedagdgicos claros
podria limitar el desarrollo de procesos de aprendizaje
significativo.

No obstante, la identificacion de un grupo de usuarios
Con un uso intensivo, pero consciente, de la inteligencia
artificial introduce un matiz importante en el debate. Este
resultado es consistente con metaanalisis recientes que
indican que los posibles efectos negativos de la IA so-
bre las habilidades cognitivas no son directos, sino que
estan mediados por factores como la autorregulacion, la
metacognicién y el propdsito con el que se emplea la tec-
nologia (Chen & Wang, 2024; Fischer et al., 2022). Desde
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esta perspectiva, los hallazgos del estudio refuerzan la
idea de que la pereza cognitiva no deriva de la tecnologia
en si misma, sino de aquellos patrones de uso que reem-
plazan, en lugar de apoyar, los procesos de pensamiento
reflexivo.

CONCLUSIONES

La construccion del indice compuesto de pereza cogniti-
va constituye un aporte, ya que permite operacionalizar un
constructo tedrico abstracto en indicadores observables.

Un aspecto interpretativamente significativo es que la fre-
cuencia de uso emerge como el predictor méas robusto de
la pereza cognitiva alta, incluso por encima de variables
como la edad o la utilidad percibida. Esto sugiere que no
es la valoracion positiva de la IA lo que explica el fené-
meno, sino la normalizacién de su uso como sustituto del
esfuerzo cognitivo. Asimismo, el hallazgo de clusteres di-
ferenciados permitié matizar el discurso determinista so-
bre los efectos de la IA, mostrando que la autorregulacion
y la verificacion de la informacién pueden funcionar como
factores protectores parciales.

Por lo tanto, el estudio no solo confirmé empiricamente
la presencia de pereza cognitiva asociada al uso de IA,
sino que aporté una lectura interpretativa sobre los meca-
nismos mediante los cuales la automatizacién cognitiva
puede debilitar la autonomia intelectual. Estos resultados
refuerzan la necesidad de replantear el rol de la IA en la
educacion superior desde una légica pedagdgica y no
meramente instrumental, ya que sugieren que la IA no ac-
tda unicamente como una herramienta neutral de apoyo,
sino como un agente que reconfigura las dinamicas del
esfuerzo mental.
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