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Electronic Word-of-Mouth and Faculty Norms in the
Adoption of Generative Al Chatbots among
University Students in Northern Peru (Trujillo, Piura,
and Lambayeque)

Abstract— The main objective of this study was to examine how electronic word-of-mouth (WOM) and teacher-related social norms (SN)
influenced behavioral intention (BI) and actual use behavior (USEB) of generative Al chatbots among university students in northern Peru,
while testing BI as a mediator and sex as a moderator. A quantitative, non-experimental, cross-sectional, explanatory design was employed.
Data were collected through a structured Likert-scale questionnaire (1-5) from 520 students in Trujillo, Piura, and Lambayeque, and the
proposed model was estimated using PLS-SEM with 5,000-bootstrap resampling. The findings indicated moderately high levels of WOM, SN,
BI, and USEB, alongside adequate reliability and convergent/discriminant validity. WOM positively and strongly predicted Bl (f=0.56;
D<0.001), whereas SN also increased BI but with a smaller effect (=0.24; p<0.001). Bl, in turn, showed a robust association with USEB
$=0.71; p<0.001). Significant indirect effects supported mediation for WOM—USEB (=0.40) and SN—USEB (=0.17). Sex significantly
moderated the WOM— BI path but did not yield a conclusive moderation for SN— BI. Overall, adoption was concluded to be a socially mediated
process, primarily driven by peer communication.

Keywords-- Electronic word-of-mouth, teacher social norms, behavioral intention, actual use, generative AI chatbots.

24" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and
Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026



Boca a boca digital y normas docentes en la adopcion
de chatbots de A generativa en estudiantes
universitarios del norte del Peru (Trujillo, Piura 'y
Lambayeque)

Sandra Lizzette Ledn Luyo'®; Heyner Yuliano Marquez Yauri'®; Victor Angel Ancajima Mifidn? ©; Maria Patricia
Rodriguez Kong!®; Delicia de Jests Vargas Gutiérrez?®; Ana Elizabeth Paredes Morales*®; Julie Catherine Arbula
Castillo?
"Universidad Nacional de Trujillo, Trujillo, saleon@unitru.edu.pe, hmarquez@unitru.edu.pe, mprodriguez@unitru.edu.pe
2Universidad César Vallejo, Trujillo, vaancajimaa@ucvvirtual.edu.pe, djvargasv@ucvvirtual.edu.pe, aparedesm@ucv.edu.pe,
Jjarbuluca26@ucvvirtual.edu.pe

Resumen— EI objetivo principal del estudio fue analizar la
influencia del boca a boca digital (WOM) y de las normas sociales
docentes (SN) sobre la intencion conductual de uso (BI) y el uso
conductual efectivo (USEB) de chatbots de IA generativa en
estudiantes universitarios del norte del Peru, considerando la
mediacion de Bl y la moderacion del sexo. Se adoptéo un enfoque
cuantitativo, no experimental, transversal y explicativo; se
recolectaron datos mediante un cuestionario Likert (1-5) aplicado a
520 estudiantes de Trujillo, Piura y Lambayeque, y se estimo el
modelo mediante PLS-SEM con bootstrap de 5,000 remuestreos. Los
resultados mostraron niveles moderados-altos de WOM, SN, BI y
USERB, junto con fiabilidad y validez adecuadas. Se hallé que WOM
predijo positivamente BI (=0.56; p<0.001) y que SN también la
incremento, aunque con menor magnitud ($=0.24; p<0.001); a su
vez, BI explico fuertemente USEB ($=0.71; p<0.001). Se
confirmaron mediaciones significativas de BI para WOM— USEB
($=0.40) y SN—USEB (/=0.17), y el sexo modero WOM— BI, pero
no SN—BI. Se concluyé que la adopcion se organizé como un
proceso socialmente mediado, dominado por la influencia entre
pares.

Palabras clave-- Boca a boca digital, normas docentes,
intencion conductual, uso efectivo, chatbots de 1A generative.

I. INTRODUCCION

La adopcion de tecnologias digitales en educacion
superior se ha explicado, con alta consistencia empirica, a partir
de modelos que sithan a la intencion conductual como
antecedente proximal del uso. En esa tradicion, el Modelo de
Aceptacion Tecnologica sostiene que la utilidad y la facilidad
percibidas estructuran actitudes e intenciones, y con ello
anticipan conductas de uso en contextos académicos y
organizacionales [1]. La Teoria del Comportamiento
Planificado refuerza ese enfoque al proponer que la intencion
sintetiza actitudes, norma subjetiva y control percibido, y que
su poder predictivo se mantiene en dominios diversos, siempre
que la conducta esté bien definida y el intervalo temporal sea
coherente [2]. En paralelo, la UTAUT vy sus extensiones han
mostrado que la influencia social, como mecanismo normativo
y de legitimacién, impacta con especial fuerza cuando el
entorno define expectativas de cumplimiento y cuando el sujeto

enfrenta incertidumbre sobre beneficios, riesgos y costos de
aprendizaje, rasgo frecuente en innovaciones de frontera [3] [4].
La evidencia acumulada ha insistido en que la relacion
intencidn—conducta no es perfecta, pero es sistematica, y tiende
a debilitarse por fricciones situacionales, disponibilidad de
recursos, habitos alternativos y ambigiiedad normativa,
elementos que hacen plausible que las intenciones operen como
mediadoras parciales y no como cierres deterministas del
proceso [5]. Desde un enfoque de sistemas, ademads, la
continuidad del uso se vincula con calidad de informacion,
calidad del servicio, satisfaccion y valor percibido, lo que
sugiere que, incluso cuando la intencién se forma, la estabilidad
del uso depende de experiencias repetidas que confirmen
beneficios académicos y minimicen costos y riesgos [6]. En el
campo del boca a boca digital, la literatura ha descrito la
comunicacion entre pares como un mecanismo de reduccion de
incertidumbre y como canal de transmision de normas
descriptivas y prescriptivas. La revision integrativa de la
comunicacion boca a boca digital ha mostrado que la
exposicion a experiencias y recomendaciones puede modificar
creencias de utilidad, credibilidad y conveniencia, y con ello
orientar decisiones de adopcién en escenarios de informacion
fragmentada [7]. En esa misma linea, el Modelo de Adopcion
de Informacion ha destacado el rol mediador de la utilidad de la
informacién, donde calidad del mensaje y credibilidad de la
fuente explican por qué ciertos contenidos persuasivos se
convierten en guia de conducta y otros se diluyen como ruido
social [8]. La evidencia meta-analitica ha consolidado que el
boca a boca digital se asocia con cambios de intencion y
eleccion en multiples dominios, y que su efecto se amplifica
cuando existe congruencia entre el mensaje, la experiencia
propia y las normas del grupo, y cuando la plataforma facilita
repeticion, visibilidad y validacion social [9], [10], [11], [12],
[13]. En sintesis, el estado del arte converge en tres premisas
utiles para un modelo centrado en estudiantes universitarios: la
intencion es un mecanismo de traduccion entre influencias
sociales y conducta; el contenido social circulante puede operar
como evidencia vicaria y como presion normativa; y las normas
percibidas de figuras docentes ¢ institucionales pueden
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reordenar los criterios de legitimidad de una herramienta,
especialmente cuando la innovacion plantea dilemas éticos o de
integridad académica.

En el caso especifico de los chatbots de IA generativa, la
literatura reciente ha descrito una adopcién acelerada en
educaciéon superior, acompafiada por una polaridad de
expectativas. Se reportan beneficios en accesibilidad, apoyo a
la escritura, tutoria conversacional y personalizacion, pero
también riesgos de dependencia cognitiva, erosion de
habilidades, fabricacion de informacion y conflictos con la
evaluacion, lo que vuelve especialmente influyentes las sefiales
normativas del entorno académico [14], [15], [16], [17], [18].
Las revisiones sistematicas han observado que, aunque los usos
se diversifican, predominan los disefios transversales con
encuestas, escalas Likert y modelamiento de ecuaciones
estructurales, con fuerte presencia de TAM y UTAUT, lo que
sugiere un consenso metodologico, pero también un riesgo de
monocultivo explicativo que podria omitir dimensiones
culturales, disciplinares y territoriales [14], [15], [18]. En
estudios empiricos, se ha observado que la intencion de uso se
fortalece cuando los estudiantes perciben valor de aprendizaje,
confianza y disfrute, y cuando la herramienta se integra a
rutinas y a entornos de apoyo, mientras que la incertidumbre
ética y la ausencia de lineamientos docentes tienden a introducir
ambivalencias que debilitan el paso de la intencién al uso [19],
[20], [21], [22], [23].

El estudio de la adopcion de chatbots de IA generativa en
universitarios del norte del Pert es relevante por razones
sociales, productivas, cientificas y de politica publica. Las
revisiones recientes han insistido en que el impacto de la 1A
generativa depende del disefio pedagdgico y de la regulacion
institucional, lo que vuelve a la norma docente un factor de
primer orden para orientar usos hacia fines formativos y no
meramente instrumentales [14], [17], [18]. En el plano
productivo, el mercado laboral estd incorporando flujos de
trabajo asistidos por IA, y se observa una demanda creciente de
competencias de interaccion con sistemas generativos,
evaluacion de salidas, verificacion de fuentes y gestion ética de
informacion, lo que conecta la experiencia universitaria con la
empleabilidad regional y con la competitividad de sectores
como servicios, agroindustria, comercio y turismo, altamente
presentes en Trujillo, Piura y Lambayeque. La literatura sobre
alfabetizacion y competencias en IA generativa ha sefialado que
no basta el acceso a herramientas, porque el diferencial esta en
el uso reflexivo y en la capacidad de auditar resultados, rasgo
que también se aprende bajo normas y practicas docentes
consistentes [17]

En el plano cientifico, el fenomeno ofrece un laboratorio
natural para evaluar teorias de adopcion en condiciones de alta
incertidumbre y rapida difusion, donde las sefiales sociales, el
boca a boca digital y las normas institucionales pueden pesar
mas que las evaluaciones técnicas, especialmente cuando la
herramienta se legitima por su popularidad y no por evidencia
de efectividad educativa. Los estudios de aceptacion de
ChatGPT han mostrado, con frecuencia, que la intencion se

asocia a valor percibido y a expectativa de desempefio, pero la
consistencia del uso depende de habitos y de la integracion al
ecosistema académico, lo que refuerza el interés por modelar
mediaciones y no solo efectos directos [19], [21], [24]. En el
plano de politica publica, el Pert enfrenta el reto de modernizar
la educacion superior sin reproducir brechas digitales
territoriales, y el norte del pais combina ciudades con
dinamismo universitario y productivo con desigualdades de
acceso y calidad de conectividad dentro de sus propios espacios
urbanos y periurbanos, lo que hace pertinente analizar no solo
la adopcion promedio, sino los mecanismos sociales que la
aceleran o la frenan. En ese contexto, resulta critico comprender
como circula el boca a boca digital entre estudiantes, como la
norma docente se convierte en permiso o prohibicion efectiva,
y como estas fuerzas se traducen en intencion y uso real.

A escala nacional, la adopcion de chatbots de TA generativa
ocurre sobre un terreno marcado por brechas digitales
persistentes. En el primer trimestre de 2024, el 57,6 por ciento
de los hogares del pais reportd conexion a Internet, y la
desigualdad territorial fue marcada, con 77,5 por ciento en Lima
Metropolitana, 61,3 por ciento en el resto urbano y 18,1 por
ciento en el area rural, cifras que evidencian condiciones de
conectividad muy distintas para estudiantes segun lugar de
residencia y capacidad de pago [25] . En ese mismo reporte, se
observa que la conectividad se sostiene crecientemente en el
teléfono celular, lo que reconfigura la experiencia de
aprendizaje, porque el uso de herramientas de IA generativa se
desplaza hacia dispositivos moviles, con restricciones de
pantalla, multitarea y consumo de datos. En el trimestre octubre
a diciembre de 2022, por ejemplo, el 89,2 por ciento de usuarios
de Internet accedid mediante celular, y el 58,4 por ciento de
hogares tuvo acceso a Internet, lo que anticipaba una tendencia
de masificaciéon mévil que hoy estructura la entrada cotidiana a
chatbots conversacionales [26] . Estas cifras, expresadas en
porcentajes, muestran que la expansion de la conectividad no
equivale a igualdad de condiciones de uso, porque el tipo de
conexion y el dispositivo definen la calidad del acceso y la
facilidad de integrar la herramienta a tareas académicas
complejas.

En el plano regional, la costa norte se beneficia de una
mayor densidad de mercados y servicios, pero la infraestructura
no se distribuye de manera homogénea. La expansion de
Internet fijo con fibra optica ha sido significativa, y se ha
reportado que el pais superd los 2 millones de conexiones de
Internet fijo con fibra Optica, con regiones como Lambayeque e
Ica superando las cien mil conexiones y La Libertad por encima
de ochenta mil, lo que refleja avances en capacidad instalada y
potencial de calidad de acceso en territorios donde se ubican
Trujillo y Chiclayo [27].

En el plano local universitario, la problematica adopta
formas especificas. La IA generativa se inserta en practicas de
estudio donde ya existian presiones por rendimiento, carga de
lectura, trabajos escritos y evaluacion continua. Cuando no hay
lineamientos claros, el estudiante recibe sefiales contradictorias.
Un docente puede incentivar el uso para lluvia de ideas, otro
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puede sancionarlo como plagio, y un tercero puede ignorarlo
por falta de tiempo o competencias. Esa dispersion normativa
incrementa la dependencia del grupo de pares. El boca a boca
digital se vuelve, entonces, un sustituto de politica institucional.
Alli circulan mensajes sobre como “pasar’ tareas con ayuda del
chatbot, pero también advertencias sobre deteccion, sesgos y
errores. Las revisiones sistematicas han documentado que esta
ambivalencia es central en la adopcion de ChatGPT: Ia
herramienta se percibe Util, pero genera inquietud por
integridad académica, confiabilidad y efectos sobre
pensamiento critico [14], [18]. Esta tension es especialmente
aguda en contextos donde la expansion de la conectividad
convive con desigualdades de capital cultural digital, porque el
estudiante puede usar intensamente la herramienta sin dominar
estrategias de verificacion, citacion y triangulacion, lo que
incrementa riesgos de aprendizaje superficial y de reproduccion
de informacion falsa.

Los antecedentes empiricos sobre adopcion de chatbots de
IA generativa en educacion superior muestran convergencias
metodologicas y también divergencias sustantivas que
justifican analizar, de modo integrado, boca a boca digital y
normas docentes. En estudios basados en UTAUT y TAM se
observa una preferencia por disefios transversales con encuestas
autoadministradas, escalas Likert y modelamiento de
ecuaciones estructurales, en especial PLS-SEM, debido a su
flexibilidad para modelos predictivos y su tolerancia a
distribuciones no normales, aunque esa misma preferencia ha
sido criticada por la facilidad con que se obtienen asociaciones
significativas sin establecer temporalidad causal, lo que exige
cautela interpretativa. Un antecedente ilustrativo analiz6 el uso
de ChatGPT en aprendizaje universitario en Indonesia mediante
un modelo derivado de UTAUT2, precedido por un piloto de
fiabilidad, y procesé 1117 respuestas con PLS-SEM e IPMA.
Alli se observd que la intencién conductual predijo de manera
significativa el uso, mientras que ciertos predictores clasicos,
como la expectativa de esfuerzo, no resultaron significativos
hacia la intencion, lo que sugiere que, cuando la herramienta se
percibe conversacional y accesible, la facilidad puede dejar de
diferenciar intenciones, y la variabilidad se desplaza hacia
condiciones de apoyo y hacia legitimidad de uso [28]. Este
resultado es relevante porque advierte que, en chatbots
generativos, los determinantes de intencion pueden reordenarse
respecto de tecnologias educativas previas, y ello hace plausible
que las presiones sociales y el boca a boca digital ganen peso
como atajos cognitivos para decidir adopcion en ausencia de
evidencia pedagdgica directa.

En Europa, un estudio con estudiantes de ciencias de la
gestion en Francia extendié una version reciente de UTAUT,
incorporando  confianza, valor de aprendizaje 'y
empoderamiento en el aprendizaje, y utilizd cuestionario con
analisis PLS-SEM en una muestra de 257 estudiantes. Se
reportd que expectativa de desempefio, habito, motivacion
hedoénica y confianza fueron determinantes relevantes, mientras
que otros factores no alcanzaron significancia. Se explic6é una
proporcion sustantiva de la varianza en intenciones de uso,

adopcion y recomendacion, lo que subraya que la
recomendacion, variable cercana al boca a boca digital, puede
ser tratada como resultado y como mecanismo de difusion,
dependiendo del modelo [29].Este antecedente es critico porque
muestra que la difusion de herramientas generativas no se limita
a la decision individual. Incluye una dimension de prescripcion
social, donde el estudiante no solo usa, sino que recomienda,
legitima y ensefa a otros a usar. En términos de dindmica social,
esa practica convierte a la poblacion estudiantil en un vector de
implementacion informal, capaz de acelerar la adopcion incluso
si las normas docentes son ambiguas. Al mismo tiempo, si el
boca a boca digital se basa en relatos de eficiencia y ahorro de
tiempo, puede desplazar el criterio pedagodgico hacia la
productividad inmediata, reforzando conductas instrumentales
y debilitando usos orientados al aprendizaje profundo.

Otros estudios han modelado la intenciéon desde marcos
estimulo—organismo-respuesta y TAM, destacando
dimensiones afectivas y de autoeficacia académica. Una
investigacion sobre intencion de uso de ChatGPT para fines
educativos evalud constructos como conveniencia, disfrute
percibido, autoeficacia académica, utilidad y facilidad de uso, y
empled ecuaciones estructurales para mostrar que disfrute y
conveniencia impactaron creencias instrumentales, y que la
intencion de continuidad se fortalecié cuando el estudiante
percibia utilidad y facilidad, reforzando la idea de que la
intencion opera como mediadora entre evaluaciones internas y
la conducta futura [24]. Este tipo de resultados sugiere que, en
contextos donde el chatbot se integra a tareas de estudio, la
experiencia subjetiva de control y fluidez puede ser decisiva.
Sin embargo, la autoeficacia no se construye en el vacio. Se
alimenta de aprendizaje vicario, y el boca a boca digital, al
mostrar ejemplos de prompts efectivos y resultados “exitosos”,
puede elevar la autoeficacia percibida incluso antes de una
experiencia real competente. Ese mecanismo, si no se
acompafia de norma docente orientadora, puede promover
sobreconfianza y uso acritico.

En la aceptacion estudiantil de ChatGPT, se reportan
modelos que integran UTAUT2 con innovatividad personal y
que distinguen intencion conductual y uso. Un estudio
ampliamente citado examind factores que impulsan aceptacion
en educacion superior y adoptdé UTAUT?2, subrayando que el
uso no es un reflejo mecanico de la intencion, sino una respuesta
situada a incentivos, expectativas y practicas institucionales
[19]. En esa linea, otros trabajos han enfatizado que la
aceptacion se ve afectada por factores psicoldgicos y éticos, y
por el encuadre institucional, en especial cuando el uso se
asocia a practicas de evaluaciéon y escritura académica [20],
[22]. Esta convergencia sostiene la pertinencia de considerar
normas sociales docentes como variable explicativa, porque la
presion o aprobacion percibida puede operar como permiso
moral y como sefial de riesgo. Si el estudiante percibe apoyo
docente, la herramienta se interpreta como recurso legitimo. Si
percibe desaprobacion, la misma herramienta se reinterpreta
como amenaza reputacional y disciplinaria, y el uso puede
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ocultarse o desplazarse a tareas no evaluadas, lo que altera la
relacion entre intencion declarada y uso efectivo.

Los antecedentes también muestran que la investigacion
reciente tiende a concentrarse en paises y culturas especificas,
lo que abre interrogantes para América Latina. Una revision
sistematica sobre ChatGPT en educacion superior, basada en
PRISMA, sintetiz6 39 estudios publicados en 2023 y 2024 y
concluyd que los hallazgos se distribuyen entre mejoras de
desempefio y riesgos de dependencia, tecnosestrés y problemas
de integridad, con énfasis en influencia social y dilemas éticos
como dimensiones recurrentes [18]. Otra revision sistematica
sobre uso de ChatGPT en ensefianza y aprendizaje describid
fortalezas y amenazas, subrayando la necesidad de estrategias
de integracion balanceadas, con politicas claras y alfabetizacion
digital critica [14]. En paralelo, una revisiéon de aplicaciones
empiricas de modelos de lenguaje en educaciéon, con 88
estudios empiricos desde noviembre de 2022 hasta marzo de
2025, advirtié hallazgos mixtos sobre desarrollo cognitivo y
llamoé a estudios longitudinales, lo que implica que el uso
reportado hoy podria tener efectos diferidos que no se capturan
con encuestas transversales [17]. Esta evidencia refuerza una
lectura critica: el consenso metodoldgico de encuestas y SEM
produce conocimiento util sobre correlaciones y prediccion,
pero es insuficiente para explicar como se construye el uso
cotidiano en contextos territoriales concretos, donde normas
docentes y boca a boca digital pueden variar por ciudad,
universidad, carrera y clima institucional.

En cuanto al boca a boca digital, los antecedentes muestran
que su efecto rara vez es puramente informativo. Suele ser
normativo y performativo. En plataformas sociales, la
recomendacion no solo transmite datos sobre funcionalidades.
Transmite valoraciones, jerarquias y reglas implicitas de
pertenencia. Las revisiones del campo han sefialado que el boca
a boca digital opera mediante rutas centrales y periféricas de
persuasion, donde la calidad argumentativa puede importar
menos que sefiales de credibilidad social, como la cercania del
emisor o la cantidad de validaciones, lo que hace plausible que,
en estudiantes universitarios, el boca a boca digital impulse
intencion incluso cuando la evidencia pedagogica sea débil o
ambigua [7], [12], [13]. Esta logica es especialmente aplicable
a chatbots generativos, porque su valor percibido depende de
practicas de interaccion que se aprenden socialmente, como
disefiar prompts, pedir ejemplos, exigir fuentes y comparar
respuestas. En consecuencia, el boca a boca digital no solo
puede elevar intencion. Puede construir capacidades de uso, y
por esa via afectar el uso efectivo, incluso mas alla de la
intencion declarada, lo que refuerza el interés por probar
mediaciones y no asumir efectos directos simples.

Las revisiones sistematicas han resaltado la necesidad de
politicas y lineamientos porque el vacio normativo alimenta
estrategias de ocultamiento y uso clandestino, que distorsionan
mediciones de uso efectivo y también la honestidad de las
respuestas en encuestas [14], [18]. En ese marco, la inclusion
de normas sociales docentes como predictor de intencion
permite capturar un componente de control social informal que

no se reduce a infraestructura o utilidad percibida. Permite
aproximarse a como el estudiante interpreta el “permiso” de
usar, y como esa interpretacion modula el transito desde la
intencién hacia el uso real.

Los antecedentes sobre moderacién por sexo en modelos
de adopcién aportan un marco, pero no un dictamen. UTAUT y
UTAUT2 plantean que el sexo puede moderar rutas hacia la
intencién y el uso, en interaccion con edad y experiencia, y que
estas diferencias suelen reflejar patrones de socializacion, roles
y exposicion diferencial a tecnologia, mas que capacidades
intrinsecas (Venkatesh et al., 2003) [3]

En el contexto de IA generativa, la moderacion por sexo
puede expresarse por al menos dos vias plausibles. Una es la
sensibilidad a la norma social docente. Si existen expectativas
distintas sobre cumplimiento, riesgo reputacional o vigilancia,
el impacto de la norma hacia la intencién podria variar. Otra es
la sensibilidad al boca a boca digital. Si las redes de pares y los
espacios donde se comparte conocimiento tecnoldgico son
desiguales, la fuerza del boca a boca como insumo para formar
intencion podria diferir. La literatura reciente sobre aceptacion
de ChatGPT, aunque todavia concentrada en contextos no
latinoamericanos, ha sugerido que factores sociales y éticos son
centrales, lo que refuerza el interés por examinar moderaciones
cuando el uso estd normativamente cargado [20], [22]. Sin
embargo, también se han reportado hallazgos divergentes en los
que algunas rutas cléasicas pierden significancia, como la
facilidad percibida, lo que sugiere que las diferencias por sexo
pueden desplazarse a variables sociales e institucionales mas
que a variables de interfaz [28]. Estas divergencias justifican
una lectura critica: la moderacion por sexo no debe asumirse
como universal. Debe probarse, interpretarse en clave
contextual y conectarse con el entorno territorial y académico
especifico.

En suma, los antecedentes convergen en que el uso efectivo
de chatbots de IA generativa en educacion superior se organiza
como un proceso socialmente mediado. El estudiante observa,
aprende, imita y ajusta. El boca a boca digital provee guias de
interaccion y relatos de eficacia. La norma docente otorga o
restringe legitimidad. La intenciéon conductual integra esas
sefiales en una disposicion de uso, pero el paso al uso efectivo
depende de fricciones y oportunidades. Ese patron sugiere que
un modelo con efectos directos de boca a boca digital y normas
docentes hacia la intencion, con un efecto de intencién hacia
uso, y con mediaciones de intencidn, es coherente con el estado
del arte y, a la vez, permite evaluar tensiones propias de la IA
generativa. Ademas, la evaluaciéon de moderaciones por sexo
hacia la intencion responde a un cuerpo tedrico que reconoce
heterogeneidad en rutas de adopcion, sin caer en esencialismos,
y habilita evidencia util para politicas universitarias mas
precisas.

A pesar del crecimiento acelerado de la literatura sobre
ChatGPT y herramientas afines, persisten vacios relevantes en
el cruce entre fenémeno, poblacion, ambito, ubicacién y
periodo. Un primer vacio es territorial y cultural. La mayor
parte de evidencia proviene de Asia, Europa y Oriente Medio,
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con énfasis en universidades especificas, y con menor presencia
de estudios en América Latina que integren diferencias
regionales dentro de un mismo pais, especialmente en ciudades
intermedias fuera de capitales.

En el plano teodrico, el modelo propone integrar dos fuerzas
sociales complementarias, el boca a boca digital y la norma
social docente, para explicar intenciéon y uso efectivo en un
escenario de innovacion de frontera, evaluando mediacién por
intencion y moderacion por sexo, con lo cual se avanza desde
asociaciones bivariadas hacia una arquitectura explicativa
coherente con teorias contemporaneas de adopcion y difusion.
En el plano aplicado, el estudio genera evidencia para
universidades del norte del Pert sobre qué palancas sociales
aceleran o contienen la adopcion de chatbots generativos,
diferenciando entre legitimidad institucional y presion de pares,
y con ello orienta lineamientos pedagdgicos realistas, alineados
con practicas estudiantiles ya existentes.

El objetivo general del estudio es analizar la influencia del
boca a boca digital, denominado WOM, y de las normas
sociales docentes, indicadas como SN, sobre la intencidon
conductual de uso, indicada como BI, y sobre el uso conductual
efectivo, indicado como USEB, de chatbots de IA generativa en
estudiantes universitarios del norte del Pert, considerando a BI
como mediadora de los efectos de WOM y SN sobre USEB y
examinando el rol moderador del sexo en las relaciones de
WOM hacia Bl y de SN hacia BI.

Hipotesis

Hipotesis H1: A mayor boca a boca digital (WOM), mayor
intencion conductual (BI) de uso de chatbots de IA generativa
en estudiantes universitarios.

Desde una perspectiva de influencia social, el WOM digital
opera como un mecanismo de reduccion de incertidumbre y de
legitimacion percibida, al proveer sefiales diagndsticas sobre
utilidad, riesgos y adecuacion de la tecnologia en el entorno de
referencia. En términos de adopcion tecnoldgica, este proceso
se alinea con la idea de “adopcion de informacién” y con la
premisa de que las evaluaciones transmitidas por pares
incrementan la predisposicion a actuar cuando son percibidas
como creibles y relevantes, reforzando asi la formacion de
intenciones. La literatura de eWOM conceptualiza este flujo
como una forma de comunicacién persuasiva mediada por
plataformas digitales, capaz de orientar juicios y decisiones a
través de argumentos y experiencias socialmente validadas, en
especial cuando el usuario carece de experiencia directa [7][30]

La evidencia empirica converge en la direccion esperada.
En estudiantes universitarios peruanos, el WOM mostré un
efecto positivo y sustantivo sobre la intencion de uso de
chatbots generativos [31]. En un contexto de redes sociales
moviles, el eWOM incremento intenciones conductuales (p. ¢j.,
intencion de compra y de difusion), confirmando que la
informacion interpersonal digital se traduce en predisposiciones
de accion cuando se evaliia como 1til y creible [32].

Hipotesis directa (H2): A mayores normas
sociales/docentes (SN), mayor intencion conductual (BI) de uso
de chatbots de IA generativa en estudiantes universitarios.

Las normas sociales—y, en particular, las normas docentes
en contextos universitarios—constituyen un canal de presion
social percibida y de internalizacion de expectativas, mediante
el cual el individuo ajusta su conducta anticipada a criterios de
aprobacion, obligatoriedad implicita o conveniencia
institucional. En la teoria del comportamiento planificado, la
norma subjetiva actia como determinante proximal de la
intencion al reflejar la percepcion de que “otros importantes”
esperan la ejecucion del comportamiento [2]. En modelos de
adopcion tecnologica, este razonamiento se operacionaliza
como influencia social, que incrementa la intencion cuando la
conducta se percibe socialmente respaldada, especialmente en
entornos donde la coordinacion académica y la evaluacion del
desempefio hacen saliente la aprobacion de docentes y pares
[4]. Empiricamente, la relacion SN—BI ha sido observada de
manera consistente en escenarios afines. En universitarios
peruanos, las normas sociales incrementaron significativamente
la intencién de uso de chatbots generativos, aun controlando la
presencia de WOM [31]. En estudiantes universitarios de
Estados Unidos, la norma subjetiva mostré un efecto positivo
sobre la intencion de wuso de ChatGPT, integrando
explicitamente marcos de aceptacion tecnoldgica y difusion de
innovaciones [33] .De modo coherente, en adopcion de
herramientas de IA por estudiantes, la incorporacion de normas
subjetivas dentro de extensiones de TAM evidencié efectos
estadisticamente relevantes sobre la intencion, reforzando que
la presion normativa funciona como impulsor intencional en
tecnologias emergentes [34] .

Hipétesis directa (H3): A mayor intenciéon conductual
(BI), mayor uso conductual efectivo (USEB) de chatbots de IA
generativa en estudiantes universitarios.

La transicion de intencién a conducta constituye el nicleo
de los modelos intencionales: la intencion sintetiza evaluacion,
norma y control percibido, y se interpreta como disposicion
inmediata para ejecutar el comportamiento. En adopcion
tecnoldgica, BI se concibe como el predictor mas proximo del
uso, al captar la voluntad de invertir esfuerzo y tiempo en la
interaccion con el sistema [4]. En la misma linea, la evidencia
meta-analitica en psicologia social muestra que, aun existiendo
brechas intencion—conducta, la intencidbn mantiene una
asociacion robusta con el comportamiento observado,
especialmente cuando el contexto facilita la ejecucion [35] .

Los hallazgos empiricos disponibles para chatbots y
tecnologias digitales respaldan el efecto positivo de BI sobre
USEB. En universitarios peruanos, la intencion predijo
fuertemente el uso efectivo de chatbots generativos, con un
coeficiente elevado en el modelo estructural [31]. En educacion
superior noruega, la intencidn se vinculd con patrones de uso
de ChatGPT dentro de un marco UTAUT2, confirmando que la
disposicion intencional se traduce en adopcion reportada en
contextos académicos [20]. Complementariamente, la
extension UTAUT2 modela explicitamente la ruta Bl—uso y
reporta evidencia empirica de su relevancia en escenarios de
consumo tecnologico, reforzando la validez del mecanismo
conductual subyacente [3] .
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Hipotesis de mediacion (H4): La intencion conductual
(BI) media positivamente el efecto del boca a boca digital
(WOM) sobre el uso conductual efectivo (USEB) de chatbots
de IA generativa (WOM — BI — USEB).

La mediacién propuesta se sostiene en que el WOM, por si
mismo, no “produce” uso sin activar un estado motivacional de
disposicion a actuar; su influencia se canaliza a través de la
formacion de intenciones, que luego guian la ejecucion del
comportamiento. Este encadenamiento es congruente con
modelos intencionales donde los estimulos sociales e
informacionales operan como antecedentes distales de
conducta, con la intencion como mecanismo proximal [2] . En
términos de adopcion tecnoldgica, el supuesto es que la
exposicion a recomendaciones y experiencias de terceros
incrementa BI al elevar expectativas de desempefio y disminuir
incertidumbre, y es esa BI la que predice USEB [4].

La evidencia apoya la logica de efectos indirectos de este
tipo en contextos cercanos. En universitarios peruanos, el
WOM increment6 BI y, a su vez, BI explico USEB; esta
configuracion implica un componente indirecto WOM—USEB
via BI en el marco del modelo estimado [31] . En redes sociales
moviles, el eWOM se asocié con intenciones conductuales,
estableciendo el primer eslabon (WOM—BI) necesario para un
efecto mediado hacia conductas ulteriores [32] . Finalmente, la
revision conceptual y empirica sobre intencidn—conducta
confirma que BI constituye un puente explicativo sistematico
hacia el comportamiento, lo que robustece la interpretacion
mediacional cuando se dispone de condiciones de ejecucion
razonables [35] .

Hipotesis de mediacion (H5): La intencion conductual
(BI) media positivamente el efecto de las normas
sociales/docentes (SN) sobre el uso conductual efectivo
(USEB) de chatbots de IA generativa (SN — BI — USEB).

La mediacion SN—BI—USEB presupone que la presion
normativa, por si sola, no asegura uso efectivo si no se traduce
en una intencidn internalizada o, al menos, en una disposicion
conductual. La norma subjetiva funciona como un antecedente
proximal de la intencién al inducir alineamiento con
expectativas de figuras relevantes; posteriormente, la intencion
orienta la implementacion del comportamiento, especialmente
en entornos institucionalizados como la universidad, donde las
normas docentes pueden configurar incentivos, legitimidad y
rutinas de uso [2], [4]

En términos empiricos, la estructura mediada encuentra
respaldo en evidencia reciente. En el estudio con universitarios
peruanos, las normas sociales incrementaron BI y BI predijo
USEB, lo que sustenta un efecto indirecto plausible de SN sobre
el uso via intencion [31] . En estudiantes estadounidenses, la
norma subjetiva se asocid con la intencion de uso de ChatGPT,
reforzando el tramo SN—BI en un entorno educativo [33] .
Adicionalmente, la evidencia meta-analitica sobre aceptacion
tecnologica muestra que la norma subjetiva mantiene efectos
sistematicos sobre variables actitudinales e intencionales en
multiples contextos, lo que fortalece la interpretacion de BI

como mecanismo transmisor hacia resultados conductuales
[36] .

Hipotesis de moderacion (H6): El sexo modera la
relacion WOM — BI; la magnitud del efecto de WOM sobre BI
difiere significativamente segun el sexo.

La moderacion por sexo se justifica en diferencias
sistematicas de procesamiento de informacidon social,
percepcion de riesgo y sensibilidad a sefiales interpersonales en
entornos digitales, lo que puede alterar el peso de
recomendaciones y valoraciones de terceros en la formacion de
intenciones. Bajo esta logica, el WOM digital actiia como una
sefial social cuyo impacto depende de la propension del
individuo a apoyarse en informacion interpersonal para reducir
ambigiiedad y justificar decisiones. En consecuencia, la misma
exposicion a eWOM podria traducirse en niveles distintos de BI
entre sexos, particularmente cuando la tecnologia es emergente
y el usuario carece de experiencia acumulada [37] .

La evidencia empirica en eWOM Yy resefias online sugiere
diferencias consistentes por sexo en la fuerza de estos efectos.
En comercio electrénico, el impacto de resefias online sobre
intencion de compra fue mas fuerte en mujeres que en hombres,
lo que indica mayor sensibilidad a informacion social digital
[38] . En un modelo basado en confianza para decisiones de
compra online, se documentaron diferencias de género
asociadas a la influencia de resefias inconsistentes sobre la
intencion, reforzando que la ruta informacional hacia la
intencién varia entre grupos [39] .Mas recientemente, un
enfoque multi-muestra en estrategias de marketing en redes
sociales muestra dindmicas diferenciadas por sexo en la
formacion y los impulsores de eWOM, coherentes con la idea
de heterogeneidad en la traduccion de sefiales sociales a
disposiciones conductuales [37] .

Hipoétesis de moderacion (H7): El sexo modera la
relacion SN — BI; la magnitud del efecto de SN sobre BI difiere
significativamente segun el sexo.

En adopcidn tecnologica, la moderacion por sexo sobre la
influencia normativa se fundamenta en que la presioén social
percibida no es uniformemente internalizada: la relevancia
asignada a la aprobacion de “otros importantes™ y la orientacion
a la conformidad pueden variar entre sexos segun patrones de
socializacion y de evaluacion de costos reputacionales. Este
supuesto esta explicitamente incorporado en UTAUT, donde el
género se plantea como moderador de la influencia social sobre
la intencién, al afectar la manera en que se procesan
expectativas y normas en contextos organizacionales y de
desempeiio [4] . Asimismo, andlisis integrativos sobre TAM
han mostrado que la norma subjetiva presenta variabilidad
sistematica por moderadores y contexto, lo que legitima
modelar heterogeneidad por sexo en el tramo SN—BI [36] .

La evidencia empirica disponible respalda que el efecto de
la influencia social puede diferir entre sexos en aceptacion y uso
tecnologico. En servicios basados en tecnologia, se observaron
diferencias asociadas a género/sexo en la configuracion de
determinantes UTAUT y en su relacion con intencioén y uso,
sugiriendo variacion en la sensibilidad a la influencia social
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[40] . En la extension UTAUT2, el género se formula
nuevamente como moderador de relaciones clave hacia BI,
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reforzando la plausibilidad tedrica y empirica del efecto
moderador en contextos de tecnologias de consumo [3]
Ademas, la evidencia meta-analitica en aceptacion tecnologica
confirma que la relacion de norma subjetiva con variables
intencionales presenta heterogeneidad por moderadores y
entornos, lo que sustenta operacionalizar sexo como fuente de
diferencias en magnitud del efecto SN—BI en poblaciones
universitarias [36] .
Fig. 1 Modelo conceptual propuesto

II. METODOLOGIA

El estudio adopté un enfoque cuantitativo, de tipo no
experimental, con disefio transversal y alcance explicativo,
orientado a contrastar un modelo estructural. La poblacion
objetivo estuvo constituida por estudiantes universitarios de
Trujillo, Piura y Lambayeque, con experiencia de uso de
chatbots de IA generativa para fines académicos. Se trabajoé con
una muestra de n = 520 participantes (Trujillo = 180; Piura =
220; Lambayeque = 120), seleccionados bajo criterios de
elegibilidad vinculados a la condicién de estudiante y el uso
académico previo de chatbots. La recoleccion de datos se
realiz6 ~mediante un  cuestionario  estructurado y
autoadministrado adaptado de [41]. El cuestionario incluy6 una
seccion de datos generales (ciudad de estudio, sexo, edad, tipo
de universidad y tiempo de experiencia usando chatbots con
fines académicos) y una seccion central de afirmaciones en
escala Likert (1 = totalmente en desacuerdo a 5 = totalmente de
acuerdo) para medir los constructos del modelo. En boca a boca
digital (WOM), las preguntas indagaron si el estudiante
comparte experiencias positivas, recomienda el uso de chatbots
a otros, habla favorablemente de estos con sus pares, anima a
amigos a utilizarlos y publica comentarios positivos en redes o
espacios académicos. En normas sociales/docentes (SN), se
evalud la aprobacion o presion percibida del entorno, mediante
items sobre si personas importantes consideran que deberia
usarlos, si los docentes apoyan su uso, si los compaieros los
ven beneficiosos, si la universidad respalda su incorporacion y
si la mayoria de pares los utiliza. La intencién conductual (BI)
se midid con preguntas sobre la intencion futura de uso, el plan
de incrementar la frecuencia, la integracion del chatbot al
aprendizaje, la disposicion a explorar nuevas formas de uso, la

USEB1
iy

\ Uso conductual efectivo (USER) |2SE55

intencion de aprovechar al méximo sus capacidades vy,
adicionalmente, la intencion de recomendar su uso. Finalmente,
el uso conductual efectivo (USEB) se capturd con items que
describieron la frecuencia y habitualidad real del uso del
chatbot (uso regular, incorporacion a la rutina de estudio) y su
aplicacion concreta para apoyar tareas, aclarar dudas y mejorar
la comprension de contenidos académicos. La participacion fue
voluntaria, con consentimiento informado, y se garantiz 6
anonimato y confidencialidad de la informacion recolectada.

III. RESULTADOS

Con base en los items retenidos tras la depuracion del
modelo de medicion, los promedios de constructo (escala 1-5)
mostraron niveles moderados-altos: WOM (M = 3.80; DE =
0.74), SN (M = 3.46; DE = 0.82), BI (M =3.92; DE=0.70) y
USEB (M = 386; DE = 077) (m = 510).
Por sexo, se observaron medias ligeramente superiores en el
grupo femenino: WOM (M = 3.85 vs. 3.73), SN (M = 3.50 vs.
3.40), BI (M =3.98 vs. 3.84) y USEB (M = 3.89 vs. 3.82), sin
que ello implique por si mismo diferencias causales.

Se evaluaron constructos reflectivos (WOM, SN, BI, USEB)
mediante cargas externas, consistencia interna y validez
convergente y discriminante. Se aplicé bootstrap de 5,000
remuestreos para intervalos de confianza (IC) al 95% (BCa).
Depuracion de items. Dos items presentaron cargas < 0.70 y se
retiraron del modelo final: SN5 (A = 0.68) y BI6 (A = 0.67). El
resto de las cargas se ubico entre 0.78 y 0.92 (Tabla 2).
Fiabilidad y wvalidez convergente. Todos los constructos
mostraron valores adecuados de o de Cronbach, tho A y
fiabilidad compuesta (CR) (0.88-0.95), asi como AVE > 0.50,
confirmando validez convergente (Tabla 1).

TABLA 1
RESULTADOS DEL MODELO DE MEDICION

Constructo ftem Carga (A)
WOMI1 0.85
WOM2 0.88
WOM3 0.86
woM WOM4 0.83
WOMS5 0.81
o/tho A/CR/AVE |0.91/0.91/0.93/0.72
SN1 0.82
SN2 0.88
SN3 0.84
SN SN4 0.79
SNS5 (eliminado) -0.68
o/tho A/CR/AVE | 0.88/0.89/0.92/0.69
BI1 0.86
BI2 0.89
BI3 0.92
BI4 0.8
BI BI5 0.84
BI6 (eliminado) -0.67
BI7 0.87
o/tho A/CR/AVE |0.93/0.94/0.95/0.75
USEBI 0.86
USEB USEB2 0.88
USEB3 0.83
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USEB4 0.78
USEBS5 0.85
a/rtho A/CR/AVE |0.90/0.91/0.93/0.71

La validez discriminante fue adecuada: todos los valores
HTMT quedaron por debajo de 0.85 (Tabla 2).

TABLAII
VALIDEZ DISCRIMINANTE
wWOM SN BI USEB
WOM — 0.58 0.74 0.77
SN — 0.63 0.65
BI — 0.81
USEB —

Colinealidad (VIF). Los VIF internos para los predictores de BI
(WOM, SN, WOMxSexo, SNxSexo) oscilaron entre 1.12 y
1.68, y para USEB (BI) fue 1.00, todos por debajo del umbral
recomendado < 3.3, sin evidencia de colinealidad problematica.
Como indicadores de ajuste global en PLS, el modelo mostrd
un ajuste aceptable: SRMR < 0.08 y NFI > 0.90 (Tabla 3).

TABLA 111
INDICES DE AJUSTE DEL MODELO
Indice Valor
SRMR 0.056
NFI 0913
RMS theta 0.117

Evaluacién del modelo estructural

Se estim6 el modelo estructural con bootstrap (5,000
remuestreos; IC 95% BCa). Los resultados respaldaron las
hipotesis directas H1-H3 (Tabla 4). El modelo explicé una
proporcion sustantiva de la varianza: R*(BI) = 0.58 y R*(USEB)
= 0.50, con relevancia predictiva positiva: Q*(BI) = 0.38 y
Q*(USEB) =0.33.

TABLA IV
RESULTADOS DEL MODELO ESTRUCTURAL
Hipotesis Ruta B t p 2 Decision
H1 WOM — BI | 0.56 14.21 | <0.001 | 0.42 | Soportada
H2 SN — BI 0.24 5.67 | <0.001 | 0.11 | Soportada
H3 BI— USEB | 0.71 20.09 | <0.001 | 0.52 | Soportada
Panel A. Coeficientes de ruta
Panel B. Varianza explicada y relevancia predictiva
Constructo endégeno R? Q?
BI 0.58 0.38
USEB 0.5 0.33

Nota. B = coeficiente estandarizado; IC 95% BCa obtenido
mediante bootstrap; f> = tamafio de efecto.

Efectos indirectos (mediacion)
Ambos efectos indirectos fueron positivos y
estadisticamente significativos (Tabla 5), apoyando H4 y HS.

TABLA V
EFECTOS INDIRECTOS

- Efecto o C s
Hipotesis indirecto B indirecto t p Decision
WOM — BI
H4 — USEB 0.4 12.76 | <0.001 Soportada
SN — Bl —
HS5 USEB 0.17 5.33 | <0.001 Soportada

Efectos de moderacion por sexo

Para evaluar la moderacion, se estandarizaron los
constructos y se incorporaron términos de interaccion
WOMxSexo y SNxSexo prediciendo BI. El efecto de
moderacion fue significativo para WOM—BI (H6), mientras
que no alcanzo significancia para SN—BI (H7) (Tabla 6).

TABLA VI
MODERACION POR SEXO SOBRE BI
Hipotesis Interaccion B t p 2 Decision
Ho6 WOMxSexo — BI 0.1 246 0.014 0.03  Soportada
H7 SNxSexo — Bl ~ 0.06 1.78 0.075 0.01 No soportada

El efecto condicionado de WOM sobre BI fue mayor en el
grupo femenino que en el masculino (incremento coherente con
un término de interaccidon positivo), mientras que la diferencia
por sexo en la relacion SN—BI fue pequeiia y estadisticamente
no concluyente.

El modelo evidenci6 efectos directos positivos de WOM y
SN sobre BI, y un efecto directo positivo de BI sobre USEB,
con niveles sustantivos de varianza explicada en BI y USEB.
La mediacion de BI fue significativa para las relaciones
WOM—USEB y SN—USEB. Finalmente, el sexo moder¢ la
relacion WOM—BI, pero no la relacion SN—BI.

IV. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Los resultados evidencian que el boca a boca digital
constituye un determinante principal de la intencion de uso de
chatbots de IA generativa en estudiantes universitarios. En
primer término, la asociacién estimada entre WOM y BI fue
positiva, elevada y estadisticamente significativa, lo que sugiere
que la comunicacion entre pares opera como evidencia vicaria
y como mecanismo de reduccion de incertidumbre cuando la
herramienta se percibe novedosa y con beneficios y riesgos
simultaneos, tal como plantean los marcos de influencia social
y adopcion tecnologica [3], [S], [7]. Asimismo, la relacion entre
normas docentes y BI también fue positiva y significativa,
aunque de menor magnitud, lo que es coherente con la nocion
de norma subjetiva como antecedente proximal de la intencion
en contextos académicos donde la legitimidad del uso depende
de expectativas institucionales y docentes [2], [4]. No obstante,
la diferencia de magnitudes sugiere que, en el entorno
analizado, el influjo de pares supera a la sefial normativa
docente, lo cual es consistente con escenarios donde los
lineamientos son percibidos como heterogéneos o
insuficientemente estandarizados [14], [18].

En consonancia con los modelos intencionales, la intencion
mostré una relacion fuerte y positiva con el uso conductual
efectivo, indicando que la disposicion declarada se traduce en
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practica habitual cuando existen condiciones minimas de
acceso y oportunidad de uso [1], [4], [5]. Asimismo, la
proporcion de varianza explicada en intencion y en uso fue
sustantiva, lo que respalda la capacidad predictiva del modelo
y su pertinencia para estudiar adopcion de tecnologias
emergentes en educacion superior, donde la decision no
depende unicamente de evaluaciones técnicas, sino también de
sefiales sociales y normativas [14], [19]. No obstante, esta
consistencia no debe interpretarse como determinismo, dado
que la literatura advierte fricciones situacionales y
ambivalencias éticas que pueden alterar la transicion entre
intencion y conducta, especialmente cuando la herramienta se
integra a tareas evaluadas y escritura académica [5], [18], [20].

Asimismo, los efectos indirectos estimados confirman que
tanto el boca a boca digital como las normas docentes influyen
sobre el uso principalmente a través de la intencion. En primer
término, este patron es consistente con la logica de que los
estimulos informacionales y normativos actuan como
antecedentes distales, mientras que la intencion cumple la
funciéon de mecanismo proximal que canaliza dichas influencias
hacia la ejecucion del comportamiento [2], [4], [8]. Por el
contrario, asumir efectos directos simples resultaria menos
informativo en un fenémeno donde el aprendizaje vicario, la
repeticion social y la legitimacion institucional determinan si la
herramienta pasa de ser conocida a ser incorporada en la rutina
académica [6], [7], [14]. En suma, la mediacion observada
refuerza la relevancia de intervenir sobre la formacion de
intenciones con orientaciones pedagdgicas y criterios de uso
responsable, en linea con recomendaciones de politica y
alfabetizacion en IA generativa [17], [18].

Finalmente, la moderacion por sexo fue significativa para
la relacion entre boca a boca digital e intencion, mientras que
no fue concluyente para la relacién entre normas docentes e
intencién. En primer término, ello sugiere heterogeneidad en la
sensibilidad a sefiales interpersonales digitales, compatible con
la literatura que discute diferencias en el procesamiento de
informacién social y en la reducciéon de incertidumbre en
entornos mediado por plataformas [37], [38]. Asimismo, la
ausencia de moderacion concluyente en la influencia normativa
docente sugiere que la sefial institucional opera de manera
relativamente similar entre grupos, lo que coincide con el
tratamiento del género como moderador contextual en UTAUT,
donde su efecto depende del entorno y de la naturaleza de la
tecnologia [3], [4]. No obstante, dado que el tamafio del efecto
moderador observado fue pequefio, su interpretacion debe ser
prudente y entendida como un ajuste fino para segmentacion,
mas que como una redefinicion del patrén central de adopcion.

V. RECOMENDACIONES

Se recomienda a las autoridades universitarias,
direcciones académicas y docentes establecer un marco
institucional unico y operativo para el uso académico de
chatbots de IA generativa que combine reglas claras y
homogéneas (usos permitidos, restricciones, y obligaciéon de
declarar el uso), capacitacion breve para docentes y estudiantes

en verificacion, citacion y limites éticos, e integracion de
actividades evaluables que exijan contrastar respuestas con
fuentes y justificar decisiones; ademads, se sugiere canalizar el
intercambio entre pares mediante espacios formativos y guias
practicas para que el boca a boca digital promueva buenas
practicas y no atajos, con monitoreo de posibles diferencias por
sexo en la influencia del WOM para asegurar oportunidades
equitativas. Si no se implementa, persistira la ambigliedad
normativa, se reforzard el uso informal o clandestino y
aumentaran riesgos de aprendizaje superficial, errores no
verificados e incidentes de integridad académica. Si se aplica,
se espera fortalecer la intencion de uso orientada al aprendizaje
y traducirla en un uso efectivo mas estable, transparente y
responsable, elevando la calidad del aprendizaje y reduciendo
riesgos académicos. Como limitacion, al tratarse de un disefio
transversal basado en autorreporte y circunscrito a Trujillo,
Piura y Lambayeque con estudiantes que ya usan chatbots, se
recomienda complementar con estudios longitudinales y mixtos
que incorporen métricas objetivas de uso y comparaciones por
carrera, tipo de evaluacion y condiciones de acceso; de no
hacerlo, se mantendra evidencia principalmente correlacional,
mientras que al hacerlo se obtendrdn bases mds solidas para
ajustar politicas y practicas pedagogicas al contexto.
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