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Abstract

This study examines why university students use generative artificial intelligence tools in
an unauthorized or undeclared way, a phenomenon known as Shadow Al. Drawing on
technology adoption models and Behavioral Economics, a quantitative survey was
administered to students from multiple Spanish and international universities, with a
focus on Universidad Pontificia Comillas (ICADE) and Cardiff University. Results show
that present bias is the strongest predictor of Shadow Al use, followed by perceived utility
and perceived risk. A k-means segmentation identifies three user profiles, "Rule-
benders", "In-betweeners" and "Cautious", with distinct attitudinal and sociodemographic
patterns. These findings should be interpreted as exploratory tendencies rather than
generalizable conclusions, given the convenience sampling method and moderate sample

size.
Keywords
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Resumen

Este trabajo estudia por qué los estudiantes universitarios utilizan herramientas de
inteligencia artificial generativa de forma no declarada o no autorizada, fendmeno
conocido como Shadow Al. A partir de modelos de adopcion tecnoldgica y la Economia
del Comportamiento, se administrd un cuestionario cuantitativo a estudiantes de diversas
universidades espafiolas e internacionales, con especial atencion a la Universidad
Pontificia Comillas (ICADE) y Cardiff University. Los resultados apuntan a que el
present bias es el factor con mayor asociacion observada con el uso de Shadow Al,
seguido de la utilidad percibida y el riesgo percibido. Una segmentacion k-means
identifica tres perfiles de usuario, "Tramposos", "Intermedios" y "Cautelosos", con
patrones actitudinales y sociodemograficos diferenciados. Estos hallazgos deben
interpretarse como tendencias exploratorias y no como conclusiones generalizables, dada

la naturaleza no probabilistica del muestreo y el tamafio moderado de la muestra.
Palabras clave
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1. Introduccion

1.1. Contexto y justificacion del tema: el auge de la IA generativa en la educacion
superior

En las ultimas décadas, la tecnologia ha transformado de manera profunda la forma en
que aprendemos, trabajamos y nos comunicamos. Dentro de este proceso de cambio
acelerado, la inteligencia artificial generativa ha aparecido como uno de los avances mas
novedosos, al ser capaz de reproducir procesos cognitivos y creativos que hasta hace poco
se consideraban exclusivamente humanos. Modelos como ChatGPT, Copilot o Gemini
han pasado de ser innovaciones experimentales a convertirse en herramientas de uso
cotidiano para millones de estudiantes y profesionales en todo el mundo, marcando un

punto de inflexion en distintos ambitos sociales, laborales y educativos.

Su expansion ha sido especialmente notable en la educacion superior. Segln el Student
Generative Al Survey 2026 elaborado por HEPI, el uso de la IA generativa entre los
estudiantes universitarios ha alcanzado una adopcion casi universal: el 95% de los
estudiantes declara utilizarla de alguna forma y el 94% afirma usarla para la realizacion

de trabajos evaluados.

Esta realidad plantea un reto institucional muy importante. La rapidez con la que la
tecnologia ha avanzado ha superado, en muchos casos, la capacidad de las universidades
para adaptar sus marcos normativos y pedagdgicos. El resultado es una brecha creciente
entre los usos digitales de los estudiantes y las politicas académicas vigentes, que en la
mayoria de los casos se limitan a prohibir o restringir el uso de IA sin ofrecer orientacion
clara sobre como integrarlo de manera ética y formativa. Es precisamente en esta brecha

donde surge el fendémeno conocido como Shadow Al.

La Shadow Al hace referencia al “uso de herramientas de inteligencia artificial de manera
no declarada o no autorizada en contextos donde su empleo estd regulado o prohibido”
(IBM, 2024). En el entorno universitario, se manifiesta cuando los estudiantes recurren a
la TA para hacer trabajos, resolver ejercicios o incluso hacer examenes sin informar de
ello, desafiando asi las normas de integridad académica. Este fendmeno proviene del
estudio sobre el Shadow IT, el cual document6 hace mas de una década como los usuarios
adoptaban soluciones tecnoldgicas al margen de los canales institucionales cuando

percibian que estas les ofrecian mayor eficiencia o flexibilidad (Zimmermann y Rentrop,



2014). La Shadow Al representa, en este sentido, la expresion mas reciente y actualizada

de ese mismo fendmeno.

Desde la perspectiva del Business Analytics, la Shadow Al es especialmente relevante ya
que permite analizar el comportamiento de los usuarios ante la tecnologia: qué factores
predicen su adopcioén y comportamiento, como influyen los sesgos conductuales en la
toma de decisiones y hasta qué punto las politicas institucionales logran regular o frenar
estas practicas. Entender estos mecanismos es el primer paso para disefiar respuestas mas
eficaces por parte de las universidades, que no se limiten a sancionar el uso oculto de la
IA, sino que promuevan un uso responsable y critico de estas herramientas en la

formacion universitaria.

1.2. Problema y relevancia académica y social

El fenomeno de la Shadow Al se est4 convirtiendo en un reto cada vez mads visible en la
educacion superior. Por un lado, plantea dudas sobre si las universidades estan siendo
capaces de adaptarse al ritmo al que la IA estd cambiando la forma de estudiar, ensefiar y
evaluar. Por otro, refleja un cambio en la forma de pensar de muchos estudiantes, que
buscan soluciones rapidas, eficientes y personalizadas, incluso si eso implica usar
herramientas como la IA al margen de las normas. Analizar este fendmeno es importante
para entender coémo estdn cambiando las formas de aprendizaje y por qué algunos
estudiantes terminan incumpliendo las reglas universitarias. No se trata solo de un
problema ético puntual, sino que también estd relacionado con factores mas amplios,
como la presion por obtener buenas calificaciones, la percepcion de que los sistemas de
evaluacion no se han adaptado al avance tecnoldgico y la influencia del entorno, donde
el uso de IA sin declararlo se esta normalizando. En este sentido, la Shadow Al no es solo
una decision individual de los estudiantes, sino también una sefial de que muchas

instituciones todavia no se han ajustado completamente a esta nueva realidad digital.

La importancia de este tema no se limita solo al ambito académico del que hablo en este
trabajo. Los estudiantes que hoy usan estas herramientas en la universidad seran los
profesionales que mafiana tomaradn decisiones en empresas y organizaciones. Las
consecuencias en el mundo laboral son también de gran importancia, ya que el uso de
Shadow AI en las empresas puede generar problemas parecidos a los que se ven en la

universidad, como la filtracion de datos sensibles, la pérdida de control sobre procesos



automatizados o las dificultades para cumplir con las normas y regulaciones (IBM, 2024;

BBVA, 2024).

Desde la perspectiva del Business Analytics, este trabajo aporta valor al tratar el
comportamiento ante la tecnologia como un fendmeno cuantificable y analizable. A partir
de datos empiricos recogidos mediante una encuesta a alumnos universitarios con
politicas normativas distintas como son la Universidad Pontificia Comillas (ICADE),
Cardiff University y otras universidades, se identifican los factores personales,
conductuales y contextuales que se asocian con el uso de la Shadow Al entre estudiantes
universitarios. Este disefio comparativo permite, ademas, evaluar en qué medida el marco
institucional se relaciona con el comportamiento de los estudiantes, una pregunta con

implicaciones directas para el disefio de politicas educativas mas efectivas.

1.3. Objetivos y preguntas de investigacion

El objetivo general de este trabajo es analizar los factores que predicen el uso de Shadow
Al entre estudiantes universitarios, con especial atencion al papel de las variables

personales, conductuales y contextuales en esta decision.

De manera mas concreta, el trabajo persigue cuatro objetivos especificos. En primer lugar,
identificar la prevalencia y los patrones de uso de Shadow Al en la muestra estudiada,
determinando en qué medida y con qué finalidades los estudiantes emplean IA de forma
no declarada. En segundo lugar, contrastar en qué medida variables como la utilidad
percibida, las normas sociales, la presion académica y los sesgos conductuales, en
particular el present bias y el overconfidence predicen el uso de Shadow Al. En tercer
lugar, examinar si existen diferencias significativas en el uso de Shadow AI entre
estudiantes de distintas universidades, con enfoques normativos distintos, en especial
estudiantes de ICADE y de Cardiff University (al ser las dos universidades en las que yo
he estudiado y cuyas politicas normativas de uso de la IA difieren) pero teniendo en
cuenta también las respuestas de estudiantes de otras universidades. En cuarto lugar,
identificar perfiles de usuario que permitan caracterizar al estudiantado en funcion de sus

actitudes y comportamientos hacia estas herramientas.
A partir de estos objetivos, se plantean las siguientes preguntas de investigacion:

(1) (Qué factores personales y conductuales se asocian con el uso de IA de forma

no declarada por parte de un estudiante universitario?



(11) (En qué medida influyen las normas sociales del entorno académico en esta
decision?

(iii)) ¢ Existe una relacion entre la presion académica y el uso de Shadow Al?

(iv)  ¢Difiere el comportamiento de los estudiantes en funcion del marco normativo

de su universidad?

1.4. Estructura del trabajo

Este trabajo se organiza en siete bloques principales. Tras esta introduccion, el segundo
bloque desarrolla el marco tedrico, que aborda los conceptos clave que sustentan la
investigacion: la inteligencia artificial generativa, el fendmeno de la Shadow Al y sus
antecedentes en el estudio sobre el Shadow IT, los modelos clasicos de adopcion
tecnologica (TAM, UTAUT y TPB), los sesgos conductuales identificados desde la
Economia del Comportamiento y el contexto normativo las universidades analizadas,

especialmente de ICADE y Cardiff University.

El tercer bloque recoge las preguntas e hipdtesis de investigacion, formuladas a partir del
marco tedrico y organizadas en torno a dos ejes: los factores personales que se asocian al
uso de Shadow Al y las diferencias esperadas entre distintos perfiles de estudiante en

funcion de variables contextuales como el tipo de universidad o el género.

El cuarto bloque describe la metodologia empleada, incluyendo el disefio del estudio, la
muestra de 164 estudiantes universitarios de Espafia, Italia y Reino Unido, las variables
y escalas utilizadas, y el plan de andlisis estadistico, que comprende desde la construccion

de constructos hasta la segmentacion mediante andlisis k-means.

El quinto bloque presenta los resultados, comenzando por la descripcion de la muestra y
la fiabilidad de las escalas, y avanzando hacia el contraste de hipotesis, la identificacion
de tres perfiles de usuario mediante analisis k-means, denominados "Tramposos",
"Intermedios" y "Cautelosos", y su caracterizacion sociodemografica en funcioén del

género y el tipo de universidad de procedencia.

El sexto bloque interpreta los hallazgos a la luz del marco tedrico, presta especial atencion
al present bias como predictor con mayor asociacion con el uso de Shadow Al analiza
las diferencias observadas entre perfiles de estudiante segin el tipo de institucion y el

género, y extrae implicaciones para el disefio de politicas universitarias mas eficaces.



El trabajo concluye con un séptimo bloque de conclusiones, que sintetiza los hallazgos
principales y ofrece recomendaciones précticas, seguido de las referencias bibliograficas

y los anexos.

2. Marco Tedrico
2.1. Inteligencia artificial generativa: concepto y aplicaciones en educacion

La inteligencia artificial generativa (en adelante, [A generativa) se basa en modelos
computacionales capaces de aprender patrones complejos a partir de grandes volimenes
de datos y generar nuevo contenido de manera autonoma. A diferencia de los sistemas de
inteligencia artificial tradicionales, la IA generativa puede producir desde cero textos,
imagenes, codigo o audio que imitan la creatividad humana con un nivel de precision
creciente. Esta capacidad se sustenta en arquitecturas de aprendizaje profundo,
especialmente los modelos de lenguaje de gran escala (large language models, LLM),
que procesan y generan lenguaje natural a partir del entrenamiento con corpus de datos

masivos (Bommasani et al., 2021).

El Stanford Center for Research on Foundation Models acufi6 el concepto de foundation
models para referirse a esta nueva categoria de sistemas, entrenados con multiples fuentes
de datos y capaces de transferir lo aprendido a contextos y tareas muy diversas
(Bommasani et al., 2021). Lo que distingue a estos modelos de generaciones anteriores
de TA es precisamente su versatilidad: no estdn disefiados para resolver un problema
concreto, sino para adaptarse a multiples escenarios, desde la redaccion de trabajos hasta
la generacion de codigo o el andlisis de documentos complejos. Entre los modelos mas
extendidos se encuentran ChatGPT, desarrollado por OpenAl, asi como Google Gemini,
Claude o Microsoft Copilot, que han integrado capacidades generativas en herramientas

de productividad de uso masivo.

La UNESCO advirtiéo en 2023 que la irrupcion de la A generativa en la educacion
superior constituye tanto una oportunidad como un desafio de primera magnitud, al alterar
los procesos de aprendizaje, evaluacion y produccion del conocimiento (Giannini, 2023).
En la préctica, estas herramientas permiten generar materiales didacticos personalizados,
proporcionar retroalimentacion inmediata, simular tutores virtuales o adaptar los
contenidos al ritmo y estilo de cada estudiante. Sin embargo, esta misma accesibilidad
plantea interrogantes fundamentales sobre la autenticidad del aprendizaje y la validez de

las formas tradicionales de evaluacion académica.



Los datos confirman que la adopcion de estas herramientas entre el estudiantado
universitario espafiol es ya un fendmeno consolidado. Segun el informe Uso y percepcion
de la 14 en el entorno universitario (Fundacion CYD, 2025), las principales finalidades
para que las que se utiliza la IA son: resolver dudas especificas (66%), investigar o
recopilar informacion (48%) y redactar trabajos (45%). Estos datos son consistentes con

los obtenidos en el presente estudio, que analizaremos mas adelante.

Este panorama pone de manifiesto que la [A generativa ha dejado de ser una tecnologia
emergente para convertirse en un elemento esencial del ecosistema universitario. La
cuestion relevante ya no es si los estudiantes la usan, ya que se da por hecho que si, sino
como, con qué finalidad y bajo qué condiciones normativas lo hacen. Responder a esa
pregunta exige comprender primero el fendmeno de la Shadow Al, que se aborda en el

subapartado siguiente.

Figura 2: Aplicaciones de 1A generativa mas utilizadas en organizaciones segun el

porcentaje de empresas que las emplean

Most popular genAl apps
based on the percentage of organizations using those apps

ChatGPT

Google Gemini

Microsoft 365 Copilot

Microsoft Copilot

GitHub Copilot

Anthropic Claude

Freepik
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Gamma

Google NotebookLM

Fuente: Netskope (2026)

2.2. Shadow AI: definicion, antecedentes y alcance

El término Shadow Al hace referencia al uso de herramientas de inteligencia artificial
(especialmente de A generativa) por parte de empleados o estudiantes sin autorizacion
formal ni supervision por parte de la institucion u organizacion a la que pertenecen. IBM

define este fenomeno como el “uso no autorizado de aplicaciones de IA generativa (IA
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Gen), como Chat GPT de OpenAl, para automatizar tareas como la edicion del texto y el

analisis de datos” (IBM, 2024).

Como he mencionado anteriormente, para entender bien el término de Shadow Al, hay
que remontarse a su antecedente mas directo: la Shadow IT. Zimmermann y Rentrop
(2014) la definieron como el uso de tecnologia y aplicaciones SaaS (Software as a
Service) sin el conocimiento ni la autorizacion del departamento de Tecnologias de la
Informacién (IT). Segin datos de Gartner recogidos por BBVA (2024), el 41% de los
empleados de empresas adquirieron, modificaron o crearon tecnologia fuera de la
visibilidad de los equipos de IT en 2022, porcentaje que podria ascender al 75% en 2027
(Gartner, 2023). Las razones que sostienen este comportamiento son consistentes con las
de la Shadow AI: los usuarios recurren a soluciones no permitidas cuando las
herramientas institucionales resultan lentas, insuficientes o desconocidas, y cuando
perciben que las alternativas externas les ofrecen mayor rapidez, eficiencia o flexibilidad
(Zimmermann y Rentrop, 2014). La Shadow Al reproduce esta misma logica pero la
amplifica, dado que las herramientas de IA generativa son gratuitas, intuitivas y

extraordinariamente capaces.
Magnitud y alcance del fenomeno

Los datos disponibles revelan una expansion acelerada. Segun el Cloud and Threat
Report 2026 de Netskope, el numero de usuarios de herramientas de [A generativa en
entornos empresariales se ha triplicado en el ultimo afo, y el volumen de prompts
enviados a estas aplicaciones se ha multiplicado por seis, pasando de una media de 3.000
a 18.000 mensajes mensuales por organizacion. En cuanto al uso a través de cuentas
personales, fuera del control de los departamentos de IT, la cifra ha descendido del 78%
al 47%, lo que refleja por un lado, una cierta mejora en la gobernanza corporativa, y por
otro, que cada vez mas se estd integrando la IA en las propias plataformas y dispositivos
de las empresas, lo cual disminuye la necesidad de usar las cuentas personales. En
paralelo, las violaciones de politicas de datos relacionadas con el uso de IA se han
duplicado, con una media de 223 incidentes mensuales por organizacion, siendo el codigo
fuente, los datos regulados y la propiedad intelectual los tipos de informacion mas

frecuentemente comprometidos.
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Figura 2. Porcentaje del uso de 1A generativa en organizaciones realizado mediante

cuentas personales (Shadow Al).

GenAl usage personal vs. organization account breakdown
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Fuente: Netskope (2026)

El dato mas llamativo en el contexto educativo proviene del propio estudio realizado para
este trabajo: el 77% de los participantes declara haber modificado el texto generado por
IA para evitar detectores automadticos, el 59% ha entregado trabajos redactados
parcialmente con IA sin declararlo, y el 51% reconoce haber usado IA en tareas donde su
uso estaba expresamente prohibido. Estas cifras, obtenidas sobre una muestra de 164
estudiantes universitarios de Espafia, Italia y Reino Unido, sitian la Shadow Al como una

préctica extendida y normalizada entre el estudiantado universitario.
Riesgos especificos de la Shadow Al

Los riesgos asociados a la Shadow Al van més alla de los ya documentados en el estudio
sobre Shadow IT. En primer lugar, existe un riesgo de seguridad y fuga de datos
mencionado anteriormente, en segundo lugar, la Shadow AI plantea riesgos de
cumplimiento normativo, especialmente relevantes en Europa tras la aprobacion del
Reglamento General de Proteccion de Datos (RGPD)! y el Al Act?. En tercer lugar, y de
especial relevancia para el ambito educativo, existe un riesgo cognitivo: el uso no
reflexivo de estas herramientas puede generar dependencia tecnoldgica y reducir el

desarrollo del pensamiento critico y la capacidad de produccién auténoma del estudiante

1 E1 RGPD (Reglamento 2016/679) regula el tratamiento de datos personales en la UE y resulta
especialmente relevante ya que el uso de herramientas no supervisadas puede implicar la transferencia de
datos personales a servidores externos sin el consentimiento informado de los afectados.

2E] Al Act (Reglamento 2024/1689) regula el uso de sistemas de inteligencia artificial en la UE y es
especialmente relevante ya que el uso de herramientas de IA no declaradas puede implicar el
incumplimiento de las obligaciones de transparencia y trazabilidad que la norma impone a los usuarios de
estos sistemas.
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(De Frutos Sastre, 2025). Hoy en dia cuando nos planteamos algo o nos surgen dudas, la
gran mayoria de jévenes acudimos a la IA como primera fuente, en lugar de preguntar a
alguien, consultar documentos oficiales o libros en papel, como se hacia antes del auge

de la IA.

En definitiva, la Shadow Al no es un fenémeno pasajero ni reducible a un problema de
cumplimiento normativo puntual. Es la expresion mas reciente de una tension
estructural entre la velocidad de adopcion tecnologica por parte de los usuarios y la
capacidad de las instituciones para gestionar, regular e integrar esas herramientas
de manera ética y responsable. Comprender por qué ocurre exige analizar los modelos

que describen la adopcidn tecnoldgica, que se abordan en el subapartado siguiente.

2.3. Modelos clasicos de adopcion tecnologica: TAM, UTAUT y TPB

Para entender por qué los estudiantes utilizan herramientas de [A generativa y a veces sin
declararlo, es util recurrir a algunos modelos tedricos que describen como las personas
adoptan nuevas tecnologias y qué factores se asocian con dicha adopcion. Entre los mas
utilizados en la literatura destacan el Technology Acceptance Model (TAM), la Unified
Theory of Acceptance and Use of Technology (UTAUT) y la Theory of Planned Behavior
(TPB). Cada uno ofrece una perspectiva diferente que ayuda a comprender mejor el

fenémeno de la Shadow Al.
El Technology Acceptance Model (TAM)

El TAM fue propuesto por Davis (1989) para explicar por qué las personas deciden
utilizar una tecnologia. El modelo sefala que esta decision depende principalmente de
dos factores: la utilidad percibida, es decir, hasta qué punto el usuario cree que la
tecnologia le ayudara a mejorar su rendimiento, y la facilidad de uso percibida, que se

refiere a lo sencillo que resulta utilizarla.

En el caso de la Shadow Al, este modelo resulta especialmente relevante. La utilidad
percibida de herramientas como ChatGPT o Copilot es previsiblemente alta entre los
estudiantes universitarios, dado que estas herramientas permiten generar texto, resolver
dudas o mejorar trabajos de forma répida e intuitiva. A esto se suma que son gratuitas y
accesibles desde cualquier dispositivo, lo que reduce practicamente a cero las barreras

tecnologicas para adoptarlas, incluso en contextos donde su uso no estéd autorizado.

La Unified Theory of Acceptance and Use of Technology (UTAUT)
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El modelo UTAUT, desarrollado por Venkatesh et al. (2003), amplia esta explicacion
incorporando el papel del entorno social. Segun este modelo, las personas también
adoptan una tecnologia en funcion de lo que perciben que hacen o esperan los demas a su

alrededor.

En el contexto universitario, esto se refleja en la influencia de los compaieros. Si un
estudiante percibe que otros utilizan herramientas de IA sin consecuencias visibles, es
mas probable que considere esta practica como algo normal y decida hacer lo mismo.
Este mecanismo de normalizacion social es especialmente relevante en entornos
universitarios, donde los grupos de iguales tienen una influencia intensa sobre las

actitudes y comportamientos individuales.
La Theory of Planned Behavior (TPB)

La TPB, desarrollada por Ajzen (1991), describe los comportamientos a partir de tres
elementos: la actitud hacia el comportamiento, las normas sociales y el control conductual
percibido. Este ultimo se refiere a la percepcion que tiene una persona sobre su capacidad

para realizar una accion y sobre la existencia de posibles obstaculos.

En el caso de la Shadow Al esto incluye la percepcion de que el uso de IA puede pasar
desapercibido o que los sistemas de deteccion son limitados. Este aspecto esta relacionado
con el sesgo de overconfidence, es decir, la tendencia a pensar que es poco probable ser
descubierto. En entornos donde los mecanismos de deteccion son percibidos como
limitados o ineficaces, este sesgo puede reducir el riesgo subjetivo asociado al uso no

declarado de IA y facilitar su adopcion.
Integracion de los modelos

Estos tres modelos no se excluyen entre si, sino que se complementan. El TAM ayuda a
explicar el papel de la utilidad y la facilidad de uso de la tecnologia. El UTAUT incorpora
la influencia del entorno social. Por ultimo, la TPB anade factores relacionados con las
actitudes, las normas y la percepcion de control sobre el comportamiento. En conjunto,
estos enfoques permiten entender la Shadow AI no simplemente como un acto impulsivo,
sino como una decision que muchos estudiantes perciben como logica, util y con bajo

riesgo.

2.4. Behavioral Economics y sesgos conductuales en el Shadow Al
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Los modelos de adopcion tecnologica describen el uso de la IA suponiendo que los
usuarios toman decisiones de forma racional, evaluando costes y beneficios. Sin embargo,
la Economia del Comportamiento ha demostrado que muchas decisiones estan
influenciadas por sesgos cognitivos que afectan a la forma en que las personas evaltian
esas opciones. Estos sesgos ayudan a entender por qué algunos estudiantes utilizan

Shadow Al incluso cuando saben que su uso no esta permitido.

Present bias: preferencia por beneficios inmediatos

Uno de los sesgos mas relevantes para comprender la Shadow Al es el present bias o
sesgo de presente. Este concepto, desarrollado por Laibson (1997), describe la tendencia
de las personas a priorizar beneficios inmediatos frente a posibles consecuencias futuras.
En el ambito universitario, esto puede ocurrir cuando un estudiante decide usar A para
terminar un trabajo mas rapido o reducir el estrés, aunque sepa que no deberia hacerlo. El
beneficio inmediato pesa mas que el riesgo futuro de ser detectado. Desde esta
perspectiva, el present bias constituye un mecanismo especialmente relevante para
comprender por qué algunos estudiantes recurren a la IA de forma no declarada incluso

cuando son conscientes de que su uso no esta permitido.

Overconfidence: exceso de confianza

Otro sesgo relevante es el overconfidence o exceso de confianza. Este sesgo hace que las
personas tiendan a sobreestimar sus propias capacidades o a subestimar los riesgos. En el
caso de la Shadow Al, puede aparecer cuando los estudiantes creen que pueden usar IA
sin ser detectados o que podran justificar su uso si surge algiin problema. En entornos
donde los mecanismos de deteccion son percibidos como poco fiables, este sesgo puede

reducir considerablemente el riesgo subjetivo asociado al uso no declarado de IA.

Influencia del grupo y reactancia

Ademéas de estos sesgos, también influyen factores sociales. Uno de ellos es el herding,
que se refiere a la tendencia de las personas a imitar el comportamiento de los demés. En
el entorno universitario, si un estudiante percibe que sus compafieros usan [A sin
consecuencias, es mas probable que considere esa practica como algo normal. Este

mecanismo de normalizacion puede actuar como catalizador del uso no declarado de IA,
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al reducir la sensacion de riesgo moral y desplazar la norma implicita del grupo hacia la

aceptacion de estas practicas.

Otro mecanismo relevante es la reactancia psicoldgica, que aparece cuando las personas
reaccionan negativamente ante restricciones que consideran excesivas. Si las
universidades prohiben el uso de IA de forma estricta sin dar a conocer de manera clara
las razones o sin ofrecer alternativas, algunos estudiantes pueden responder utilizando

estas herramientas igualmente, como una forma de recuperar su autonomia.

Aplicacion al fenomeno de la Shadow Al

En conjunto, estos factores muestran que la Shadow Al no suele ser simplemente una
decision deliberada de incumplir las normas. Mas bien es el resultado de varios elementos
que actan al mismo tiempo: la presion por cumplir plazos, la percepcion de bajo riesgo,
la influencia de los compaieros y, en algunos casos, la reaccion frente a normas
consideradas demasiado restrictivas. Por ello, para abordar este fendémeno no basta con
prohibiciones o sanciones. También es necesario disefiar politicas universitarias que
tengan en cuenta como toman realmente las decisiones los estudiantes y que faciliten un

uso mas transparente y responsable de la [A.

2.5. Contexto universitario y normativo: ICADE, Cardiff University y otras

instituciones

El andlisis de la Shadow AI también debe tener en cuenta el contexto institucional en el
que ocurre. Las politicas universitarias sobre el uso de la inteligencia artificial influyen
en como los estudiantes perciben y utilizan estas herramientas. En este apartado pretendo
describir las politicas de las universidades analizadas en el estudio, especialmente la
Universidad Pontificia Comillas (ICADE) y Cardiff University, que representan dos
enfoques diferentes. La muestra incluye también estudiantes de otras universidades

espanolas e internacionales, cuyas politicas sobre IA no se incluyen en este estudio.
La politica de ICADE: un enfoque formativo

En la Universidad Pontificia Comillas, la regulacion del uso de IA se basa principalmente
en dos documentos: la Guia practica de aplicacion de la 14 elaborada por la Oficina de

Apoyo a la Innovacion Docente (OAID) en 2024, y la Declaracion de uso de
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herramientas de IA que los estudiantes deben incluir en su Trabajo de Fin de Grado

(Universidad Pontificia Comillas, OAID, 2024).

La guia adopta un enfoque abierto pero responsable. Reconoce que la IA puede ser util
para tareas como investigar, escribir o desarrollar ideas, siempre que su uso sea declarado
y citado correctamente. En lugar de prohibirla, la universidad busca fomentar un uso
critico y é€tico de estas herramientas. No obstante, utilizar [A para generar trabajos
completos o partes importantes sin citarlo se considera plagio segin el Reglamento

General de la universidad.

La declaracion de uso en el TFG refuerza esta idea de transparencia: el estudiante debe
indicar qué herramientas de IA ha utilizado y con qué finalidad. Este sistema busca

integrar la IA en el proceso de aprendizaje sin sustituir el trabajo propio del estudiante.
La politica de Cardiff University: un enfoque mas restrictivo

Cardiff University adopta un enfoque mas centrado en la integridad académica y la
prevencion del fraude. Segln el Academic Regulations and Policies Handbook 2025-26
(Cardiff University, 2025), el uso de IA generativa en trabajos o evaluaciones que deben
reflejar el esfuerzo personal del estudiante estd sujeto a restricciones estrictas. Si un
contenido generado por IA no se declara, puede considerarse plagio o mala conducta

académica, con posibles sanciones.

Aun asi, la universidad no rechaza completamente el uso de la IA. La Learning and
Teaching Academy ha desarrollado recursos para ayudar a integrar estas herramientas en
la docencia (Cardiff University Learning and Teaching Academy, 2025). En algunos
casos se permite su uso, pero normalmente el estudiante debe comunicarlo previamente
al profesor o supervisor. En general, Cardiff mantiene una postura mas prudente,

priorizando el control y la integridad académica.
Otras universidades de la muestra

Ademas de ICADE y Cardiff, la muestra incluye estudiantes de 88 universidades
espafiolas e internacionales, como la Universidad Politécnica de Madrid, la Universidad
Carlos III, 1a Universidad Auténoma de Madrid, CUNEF, la Universidad de Villanueva,
el Politecnico di Milano o la Université de Genéve. En muchos de estos casos, los

estudiantes indicaron que no existia una politica clara sobre el uso de IA o que no la
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conocian. Esto muestra que el marco normativo sobre IA en las universidades todavia

esta en desarrollo y es bastante heterogéneo.
Implicaciones para el estudio de la Shadow Al

Las diferencias entre estos enfoques institucionales pueden influir en como los
estudiantes utilizan la IA. En el caso de ICADE, la existencia de una guia clara y de un
sistema de declaracion podria reducir el uso oculto, ya que los estudiantes tienen un marco
que permite utilizar estas herramientas de forma transparente. Esto puede favorecer una

relacion mas abierta y responsable con la tecnologia.

En cambio, en entornos mas restrictivos como Cardiff, donde el enfoque se centra mas en
la prohibicion y las sanciones, algunos estudiantes podrian optar por utilizar la A de
forma mas discreta. Este comportamiento puede relacionarse con la reactancia
psicologica mencionada anteriormente y con la hipdtesis H5 de este estudio, que veremos

mas adelante, la cual plantea posibles diferencias entre instituciones.

Sin embargo, los resultados del estudio muestran un dato interesante: los estudiantes de
ICADE presentan una media de uso de Shadow Al ligeramente superior (M = 3.54) a la
de los estudiantes de Cardiff (M = 2.96), y esta diferencia es estadisticamente
significativa. Este resultado se analizard con mas detalle en el capitulo de discusion,
donde se exploraran posibles explicaciones relacionadas con el perfil de la muestra, la
cultura académica o el efecto de normalizacion que puede generar un marco normativo

mas permisivo.

3. Preguntas e Hipotesis de Investigacion

3.1. Factores personales que predicen el uso de Shadow Al

El uso de inteligencia artificial de manera no declarada no puede explicarse inicamente
por la disponibilidad tecnoldgica ni por un acto de rebeldia individual. Como se ha
argumentado a lo largo del marco tedrico, se trata del resultado de la interaccion entre
percepciones cognitivas, influencias sociales y sesgos conductuales que actiian
simultaneamente sobre la decision del estudiante. A partir de este marco, se formulan las

siguientes hipotesis sobre los factores personales que se asocian al uso de Shadow Al
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Desde la perspectiva del TAM (Davis, 1989), la utilidad percibida es el predictor mas
robusto de la adopcidn tecnologica. En el contexto de la A generativa, los estudiantes
que perciben estas herramientas como un medio eficaz para mejorar su rendimiento,
ahorrar tiempo o producir trabajos de mayor calidad muestran una mayor tendencia a
utilizarlas, incluso en contextos donde su uso no esta autorizado. Esta ldgica lleva a

plantear la primera hipotesis:

H1. La utilidad percibida de la inteligencia artificial generativa se asocia positivamente

con el uso de Shadow Al

El modelo UTAUT (Venkatesh et al., 2003) afade la dimension social a esta explicacion.
Las normas subjetivas, es decir, la percepcion de que el entorno académico inmediato
utiliza IA sin consecuencias visibles, pueden actuar como impulso del comportamiento
no declarado, al reducir la sensacion de riesgo moral y normalizar la practica. No obstante,
la medicion de este constructo presenta limitaciones de fiabilidad interna (o = .441) que

obligan a interpretar sus resultados con cautela:

H2. La influencia de las normas sociales percibidas se asocia positivamente con el uso no

declarado de IA.

Desde la Economia del Comportamiento (Kahneman, 2011; Thaler y Sunstein, 2008), los
sesgos conductuales ofrecen una explicacion complementaria. El present bias, la
tendencia a priorizar recompensas inmediatas frente a consecuencias futuras, lleva a los
estudiantes a optar por la entrega rapida que facilita la IA. El overconfidence hace que

subestimen la probabilidad de ser detectados:

H3. Los sesgos conductuales, en particular el present bias y el overconfidence, se asocian

positivamente con el uso de Shadow Al.

La presion académica actia como un factor contextual que amplifica los mecanismos
anteriores. En periodos de alta carga de trabajo y plazos ajustados, los estudiantes pueden

considerar la IA como un recurso necesario incluso si ello implica no declarar su uso:

H4. La presion académica percibida se asocia positivamente con el uso de Shadow Al

3.2. Diferencias esperadas entre perfiles de estudiante

Aunque el foco principal de este estudio son los factores individuales, el contexto
institucional y las caracteristicas sociodemograficas pueden influir en como se

manifiestan. A diferencia de estudios previos centrados exclusivamente en la
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comparacion entre dos instituciones, este trabajo amplia el andlisis a los 164 participantes
de la muestra, incorporando el tipo de universidad (publica o privada) y el género (hombre

0 mujer) como variables contextuales de interés.

Los estudiantes de universidades privadas pueden estar expuestos a mayores exigencias
académicas y a una cultura de rendimiento mas intensa, lo que podria asociarse con mayor
uso de Shadow Al. Del mismo modo, diferencias en la experiencia con la tecnologia o en
la presion percibida por el entorno podrian traducirse en patrones distintos segun el

geénero:

HS. Existen diferencias en el uso de Shadow AI en funciéon del tipo de universidad

(publica vs. privada).
He. Existen diferencias en el uso de Shadow Al en funcion del género (hombre vs. mujer).

H7. Se pueden identificar distintos perfiles de estudiantes segun su actitud y
comportamiento ante el uso no declarado de IA, a partir de variables actitudinales y

sociodemograficas.

Es importante sefalar que estas hipotesis se plantean en términos de relacion entre

variables y no de causa-efecto, ya que el estudio tiene un disefio transversal.

Los resultados empiricos del estudio, analizados en el Capitulo 5, permitirdn contrastar

en qué medida estas predicciones se sostienen y qué matices emergen de los datos.

4. Metodologia de Investigacion

4.1. Diseiio del estudio y muestra

El presente trabajo adopta un disefio cuantitativo, transversal y descriptivo-correlacional,
basado en la aplicacion de un cuestionario estructurado en formato digital a través de
Google Forms. El objetivo es analizar los factores personales, conductuales y
contextuales que se asocian al uso de Shadow Al entre estudiantes universitarios, asi

como identificar perfiles tipologicos de usuario mediante analisis de segmentacion.

La poblacion objetivo esta compuesta por alumnado universitario de grado y master, con
especial representacion de la Universidad Pontificia Comillas (ICADE), donde estudié
mi doble grado de Derecho y Business Analytics y de Cardiff University, mi destino de

ERASMUS durante el primer cuatrimestre del curso 2025-2026, aunque la muestra se
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amplia a estudiantes de otras universidades espafiolas e internacionales. Se emple6 un

muestreo no probabilistico por conveniencia.

El cuestionario permaneci6 abierto durante octubre y noviembre de 2025 y fue distribuido
a través de WhatsApp, grupos de estudiantes, correo electronico y redes sociales. Tras
aplicar los filtros de calidad descritos en el apartado 4.3, la muestra final valida quedé
compuesta por 164 participantes, cantidad adecuada para analisis descriptivos,

correlacionales y de regresion multiple (Hair et al., 2014; Krejcie y Morgan, 1970).

Los criterios de inclusion fueron: ser estudiante universitario de grado o master, haber
utilizado alguna herramienta de IA generativa (ChatGPT, Copilot, Gemini o DeepSeek),
y participar de forma voluntaria y andénima. Todos los participantes aceptaron el

consentimiento informado antes de comenzar.

En cuanto a la distribucion de la muestra, 44 participantes pertenecen a ICADE, 27 a
Cardiff University y 93 a otras universidades espafiolas e internacionales (entre otras la
Universidad Politécnica de Madrid, la Universidad Carlos III, la Universidad Autdbnoma
de Madrid, CUNEF, la Universidad de Villanueva, el Politecnico di Milano o la
Université de Geneve). Por género, el 66,5% son mujeres y el 33,5% hombres. La edad

media es de 21,6 anos (DT = 1,4)

4.2. Variables y escalas de medicion

El cuestionario fue disefiado a partir de instrumentos tedricos y empiricos validados en
investigaciones previas sobre adopcion tecnologica, comportamiento ético y uso de IA en
educacion. Se apoya en tres marcos de referencia: los modelos TAM (Davis, 1989) y
UTAUT (Venkatesh et al., 2003), de los que se adaptan las dimensiones de utilidad
percibida, normas sociales y riesgo percibido; los trabajos de Kahneman (2011) y Laibson
(1997) sobre sesgos conductuales; y el informe de la Fundacion CYD (2025) sobre uso

de TA en el entorno universitario espaiol.

El cuestionario consta de 50 items estructurados en bloques tematicos. Los constructos
medidos en escala Likert 1-5 son Shadow Al, utilidad percibida, normas sociales y riesgo
percibido. Los bloques de presion académica, present bias y overconfidence emplean una
escala 1-7, opcion justificada por la mayor sensibilidad que esta escala proporciona para
captar variabilidad en constructos psicologicos continuos (Kahneman, 2011; Laibson,

1997). Se fij6 un objetivo de a de Cronbach > 0,70 para cada constructo.
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4.2.1. Variable dependiente: uso de Shadow Al

La variable dependiente mide el grado de uso no declarado o no autorizado de
herramientas de IA en contextos académicos donde su utilizacidon estd restringida o
prohibida. Se establece mediante cinco items que evaluan: la frecuencia de uso de IA en
tareas prohibidas, la entrega de trabajos con IA sin declararlo, la percepcion de
indetectabilidad, la influencia de normas sociales implicitas y la modificacion del texto
generado para evitar detectores automaticos. La puntuacion es la media de los cinco items
(escala 1-5). La fiabilidad interna arroja a = 0,714, aceptable para un constructo

exploratorio de cinco items.
4.2.2. Variables independientes

e Utilidad percibida (TAM; Davis, 1989): tres items, a = 0,810.

e Normas sociales (UTAUT; Venkatesh et al., 2003): tres items, a = 0,441 (por
debajo del umbral recomendado; interpretar con precaucion).

e Riesgo percibido: tres items, o = 0,649.

e Presion académica: cuatro items en escala 1-7, a. = 0,788.

e Present bias (Laibson, 1997): tres items en escala 1-7, a. = 0,781.

e Overconfidence (Kahneman, 2011): tres items en escala 1-7, a. = 0,806.
4.2.3. Variables contextuales
Se incorporan dos variables contextuales derivadas de los datos sociodemograficos:

e Tipo de universidad: variable dicotdmica (publica / privada), codificada a partir
de la universidad declarada por cada participante.
e Género: variable categorica (hombre / mujer), utilizada tanto en las

comparaciones bivariadas como en la caracterizacion de los perfiles k-means.

Estas variables permiten analizar si el tipo de institucion y el género se asocian con
distintos niveles de Shadow Al y con distintos perfiles de usuario, enriqueciendo el

analisis mas allé de la comparacidn entre instituciones concretas.

4.3. Procedimiento, ética y plan de analisis

El cuestionario fue administrado en linea mediante Google Forms, garantizando el

anonimato y el cumplimiento del RGPD (Reglamento 2016/679) y de los principios éticos
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de la Declaracion de Helsinki (2013)>. Todos los participantes aceptaron un
consentimiento informado previo. Se realizé una prueba piloto con un grupo reducido de
estudiantes (n = 12) para verificar la claridad y comprension de todas las preguntas del

cuestionario o si habia necesidad de cambiar alguna.

Antes del analisis, se aplicaron dos filtros de calidad: eliminacion de las respuestas que
no superaron la pregunta de control de atencion (marcar el numero 3 en una escala) y
eliminacion de respuestas duplicadas. Tras esta depuracion, la muestra quedd compuesta

por los 164 casos validos.

El procesamiento de los datos se realizé con Python. El plan de andlisis comprende las

siguientes etapas:

1. Analisis descriptivo: frecuencias, medias y desviaciones tipicas para cada
constructo e item.

2. Fiabilidad interna: coeficiente o de Cronbach para cada escala.

3. Correlaciones bivariadas (Pearson) entre la variable dependiente y cada
predictor.

4. Regresion lineal multiple: modelo OLS con los seis constructos como
predictores de Shadow Al.

5. Comparaciones por subgrupos: prueba U de Mann-Whitney para género y tipo
de universidad; Kruskal-Wallis para grupo de institucion (ICADE / Cardiff /
Otras).

6. Segmentacion k-means: analisis de conglomerados sobre los siete constructos
estandarizados (Z-scores), con seleccion de k Optimo mediante coeficiente de
silueta. Los perfiles resultantes se caracterizan mediante variables actitudinales y
sociodemograficas (género, tipo de universidad, grupo institucional, curso y

GPA).
5. Resultados

5.1. Descripcion de la muestra

3 Declaraciéon de Helsinki (Asociacion Médica Mundial, 2013): conjunto de principios éticos
internacionales para la investigacion con seres humanos, que establece criterios como la participacion
voluntaria, el consentimiento informado previo, la confidencialidad de los datos y la proteccion de los
participantes frente a posibles dafios.
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La muestra final valida esta compuesta por 164 estudiantes universitarios. El 66,5% son
mujeres y el 33,5% hombres. La edad media es de 21,6 afios (DT = 1,4), con un rango de
18 a 26 afos. El 27,4% cursa 5.° curso y el 26,2% estd en 4.°, representando
conjuntamente mas de la mitad de la muestra. El 11,6% son estudiantes de master. La

nota media autodeclarada es de 7,44 sobre 10 (DT = 1,05).

En cuanto a la distribucion institucional, 44 participantes (26,8%) pertenecen a ICADE,
27 (16,5%) a Cardiff University y 93 (56,7%) a otras universidades. Por tipo de
institucion, 121 pertenecen a universidades privadas (73,8%) y 43 a publicas (26,2%). La
totalidad de los participantes declar6 haber utilizado alguna vez herramientas de IA

generativa, requisito de inclusion explicito del cuestionario.

Tabla 1. Descripcion de la muestra (N = 164)

Variable Categoria n %

Género Mujer 109 66,5%
Hombre 55 33,5%

Tipo universidad Privada 121 73,8%
Publica 43 26,2%

Institucion ICADE 44 26,8%
Cardiff 27 16,5%
Otras 93 56,7%

Edad media 21,6 anos DT=14

Nota media (GPA) 7,44/ 10 DT =1,05

Fuente: Elaboracion propia.
5.2. Prevalencia y patrones de uso de Shadow Al

Los resultados revelan una prevalencia elevada y generalizada del uso de Shadow Al
entre los estudiantes universitarios de la muestra. La media global del indice es de 3,41
sobre 5 (DT = 0,90), lo que situa el uso no declarado de TA claramente por encima del

punto medio de la escala.

El comportamiento mas extendido es la modificacion del texto generado por IA para
evitar detectores automaticos, con una media de 4,20 sobre 5 y un 77% de participantes
que punttia 4 o 5. Este dato refleja no solo el uso no declarado de la IA, sino una conducta

activamente estratégica orientada a evitar los mecanismos de control institucional. En
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segundo lugar, el 59% declara haber entregado trabajos redactados parcialmente con 1A

sin informar de ello, y el 51% reconoce haber usado IA en tareas expresamente

prohibidas. Los comportamientos menos frecuentes son la justificacion social del uso no

declarado (34%) y la percepcion de indetectabilidad (40%).

En cuanto a las finalidades de uso, la generacion de ideas o esquemas es la funcion mas

utilizada (73%), seguida de la redaccién de textos académicos (69%) y la mejora

gramatical o de estilo (65%). La preparacion de examenes (60%), la traduccion (48%), la

programacion o analisis de datos (43%) y la creacion de presentaciones e imagenes (40%)

completan el panorama.

Tabla 2. Prevalencia de Shadow Al por item (N = 164, escala 1-5)

Item Media >4 (%) Posicion
He modificado el texto para evitar detectores 4,20 77% 1.2
He entregado trabajos con IA sin declararlo 3,54 59% 22
He usado TA en tareas donde estaba 3,40 51% 38
prohibido
Creo que los profesores no pueden detectarel = 3,14 40% 42
uso de IA
No declaro el uso porque mis companeros 2,78 34% 52
tampoco lo hacen
Fuente: Elaboracion propia.
Figura 2. Prevalencia de Shadow Al por item (N = 164)
Figura 2. Prevalencia de Shadow Al por item
(N = 164, escala 1-5)
No declaro porque 2.78 (34% =4)
compafieros tampoco
Creo que profesores no 3.14 (40% =4)
pueden detectar IA
He usado IA en tareas o >
prohibidas 3.40 (51% =4)
He entregado trabajos 3.54 (59% =4)
con IA sin declararlo -
He modificado el texto
para evitar detectores
0 1 2 3 4 5

Media (escala 1-5)

Fuente: Elaboracion propia.
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5.3. Fiabilidad de las escalas y estadisticos descriptivos

La mayoria de las escalas superan el umbral de a > 0,70. Los constructos de utilidad
percibida (a = 0,810), overconfidence (oo = 0,806), presion académica (o0 = 0,788) y
present bias (0. = 0,781) presentan buena fiabilidad. La variable dependiente Shadow Al
obtiene a = 0,714, aceptable para un constructo exploratorio. El riesgo percibido (o =
0,649) se situa en el limite inferior del rango aceptable. Las normas sociales (o = 0,441)
estan por debajo del umbral recomendado, lo que obliga a interpretar sus resultados con

precaucion.

En cuanto a los estadisticos descriptivos, destaca la elevada media de utilidad percibida
(M = 4,21 sobre 5), lo que confirma que practicamente la totalidad de los participantes
valora positivamente la IA como herramienta académica. La presion académica obtiene
la media relativa mas alta (M = 5,29 sobre 7). El overconfidence (M = 4,46) y el present

bias (M =4,21), ambos sobre 7, se sitlian por encima del punto medio de sus escalas.

Tabla 3. Fiabilidad y estadisticos descriptivos (N = 164)

Constructo [tems Escala « M DT Rango
Shadow AI (VD) 5 1-5 J14 341 0,90 1,0-5,0
Utilidad percibida 3 1-5 810 421 0,81 1,0-5,0
Normas sociales 3 1-5 441 3,37 0,79 1,3-5.0
Riesgo percibido 3 1-5 649 339 0,97 1,0-5,0
Presion académica 4 1-7 788 5,29 1,24 1,2-7.0
Present bias 3 1-7 781 4,21 1,40 1,0-7,0
Overconfidence 3 1-7 806 4,46 1,40 1,0-7,0

Fuente: Elaboracion propia.

5.4. Contraste de hipotesis: factores asociados al uso de Shadow Al

5.4.1. Analisis correlacional

El andlisis de correlaciones bivariadas muestra que todos los predictores presentan
correlaciones positivas y estadisticamente significativas con Shadow Al. El predictor con
mayor correlacion es el present bias (r = +0,476, p < 0,001), seguido de la utilidad
percibida (r = +0,286, p < 0,001) y la presion académica (r = +0,266, p < 0,001). El
overconfidence (r = +0,250, p = 0,001) y el riesgo percibido (r = +0,203, p = 0,009)
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muestran correlaciones significativas de menor intensidad. Las normas sociales presentan
la correlacion mas débil (r =+0,170, p = 0,029), aunque su baja fiabilidad interna obliga

a interpretar este resultado con precaucion.

Tabla 4. Correlaciones de Pearson con Shadow Al (N = 164)

Variable r p Sig.
Present bias +.476 <.001 oA
Utilidad percibida +.286 <.001 ook
Presion académica +.266 <.001 ok
Overconfidence +.250 .001 ok
Riesgo percibido +.203 .009 ok
Normas sociales +.170 .029 *

¥k p <.001; **p <.01; *p <.05.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 3. Correlaciones de Pearson con Shadow Al (N = 164)

Figura 3. Correlaciones con Shadow Al (N = 164)

Overconfidence r=0.250 **

Present bias r=0.476 **x
Presion académica r=0.266 ***
r=0.203 **

Riesgo percibido

Normas sociales

I p <.001
Utilidad percibida r=0.286 *** mm p< .01
B p < .05
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Correlacién de Pearson (r)

Fuente: Elaboracion propia.
5.4.2. Contraste de hipotesis
H2 recibe apoyo preliminar (r = +0,170, p = 0,029), aunque la baja fiabilidad del
constructo de normas sociales (o = 0,441) limita la robustez de esta evidencia. H3 se

confirma para ambos sesgos: present bias (r = +0,476, p < 0,001) y overconfidence (r =

+0,250, p = 0,001). H4 también se confirma (r = +0,266, p < 0,001). Todos estos
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resultados son correlacionales: el disefio transversal no permite establecer relaciones

causales.
5.4.3. Modelo de regresion lineal multiple

Para evaluar la contribucion independiente de cada predictor una vez controlado el efecto
del resto, se estimd un modelo de regresion lineal multiple mediante OLS. El modelo
explica el 29,1% de la varianza en Shadow Al (R? = 0,291, R%adj = 0,259, N = 164). El
predictor con mayor peso es el present bias (p = 0,242, p <0,001), seguido de la utilidad
percibida (B = 0,178, p = 0,037) y el riesgo percibido (B = 0,155, p = 0,016). Normas
sociales, presion académica y overconfidence pierden peso explicativo al controlar el
efecto del resto, lo que sugiere que su relacion con Shadow Al esta parcialmente mediada

por otros constructos.

Cabe insistir en que los coeficientes 3 reflejan asociaciones parciales, no efectos causales.
El presente bias puede estar correlacionado con otras variables no medidas que expliquen

parte de la varianza compartida.

Tabla 5. Modelo de regresion miultiple (N = 164)

Variable B SE t p Sig.
Intercepto 0,670 0,458 1,464 .145 n.s.
Utilidad percibida 0,178 0,085 2,101 .037 *

Normas sociales 0,041 0,082 0,501 .617 n.s.
Riesgo percibido 0,155 0,064 2,437 .016 *

Presion académica 0,016 0,055 0,282 779 n.s.
Present bias 0,242 0,049 4,898 <.001 ok
Overconfidence 0,050 0,048 1,056 293 n.s.

R?=0,291; R’adj = 0,259. ***p < .001; * p < .05, n.s. = no significativo.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 4. Coeficientes de regresion multiple sobre Shadow Al
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Figura 4. Regresion multiple sobre Shadow Al
(R2 = 0.291, R?adj = 0.259, N = 164)

Overconfidence -
Present bias 1 { HHE
Presion académica -

Riesgo percibido q

Normas sociales §

N p <.001
N p<.05
n.s.

Utilidad percibida -

I']

-0.1 0.0 0.1 0.2 0.3
Coeficiente de regresion no estandarizado (B)

Las barras de error representan IC al 95%.

Fuente: Elaboracion propia.

5.5. Diferencias por género y tipo de universidad

Para contrastar H5 y H6, se compararon los niveles de Shadow Al en funcion del tipo de

universidad y del género mediante la prueba U de Mann-Whitney (N = 164).

En cuanto al tipo de universidad, los estudiantes de universidades privadas presentan una
media de Shadow Al ligeramente superior a la de los de universidades publicas (M = 3,53
vs. M = 3,28), si bien la diferencia no alcanza significatividad estadistica convencional

(p = 0,058). Este resultado no permite confirmar HS.

En cuanto al género, no se observan diferencias estadisticamente significativas entre
hombres (M = 3,27) y mujeres (M = 3,48) en el uso de Shadow Al (p = 0,120), por lo que
H6 no se confirma. Sin embargo, como se vera en el apartado de perfiles, el género si
aparece como variable diferenciadora dentro de los clusteres, lo que sugiere que su

influencia opera de forma indirecta, mediada por otros factores actitudinales.

Respecto al grupo institucional, la comparacion entre ICADE (M = 3,41), Cardiff (M =
2,96) y otras universidades (M = 3,54) arroja diferencias estadisticamente significativas
(Kruskal-Wallis H = 9,18, p = 0,010). Destaca que el grupo "Otras universidades",
compuesto mayoritariamente por instituciones espafiolas de diversa naturaleza, presenta
el mayor nivel de Shadow Al lo que amplia el foco de andlisis més all4 del contraste

ICADE-Cardiff.
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Tabla 6

Variable

Tipo universidad

Género

Institucidon

. Comparaciones de Shadow Al por subgrupos (N = 164)

Grupo M DT n p
Privada 3,53 0,85 121 0,0587
Publica 3,28 0,93 43

Mujer 3,48 0,89 109 0,120 n.s.
Hombre 3,27 0,90 55

Otras 3,54 0,87 93 0,010 **
ICADE 3,41 0,91 44 (KW)
Cardiff 2,96 0,85 27

7 Tendencia marginal (p = .058). ** p < .01 (Kruskal-Wallis para grupo institucion).

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 5. Shadow Al: universidad publica vs. privada (N = 164)

=9

indice Shadow Al (1-5)
N w

Figura 11. Shadow Al: Universidad ptiblica vs privada
(Mann-Whitney p=0.058, N=164)

o

PL’lbIIica Privlada
(n=81) (n=83)

Puntos blancos = media. Mann-Whitney p = 0,255.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 6. Shadow AI: ICADE vs. Cardiff vs. Otras
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Shadow Al por grupo de universidad
(Kruskal-Wallis p=0.010, N=164)
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Fuente: Elaboracion propia.

5.6. Perfiles de usuario: Segmentacion K-means

Con el objetivo de identificar tipologias de estudiantes en funcién de sus actitudes y
comportamientos ante la Shadow Al, se realizd un andlisis de segmentacion k-means
sobre los siete constructos del estudio (shadow_ai, utilidad percibida, normas sociales,
riesgo percibido, presion académica, present bias y overconfidence). Las variables fueron
estandarizadas previamente (Z-scores) para eliminar el efecto de las diferencias de escala.
La seleccion del nimero 6ptimo de clusteres se realizé mediante el coeficiente de silueta,
que resultdé maximo para k = 2 (silueta = 0,198). Sin embargo, se optd por k = 3 por su
mayor riqueza tipologica: permite identificar un perfil intermedio con caracteristicas
actitudinales propias que k = 2 no distingue, y que resulta especialmente relevante para
el analisis sociodemogréfico. Es importante sefialar que los coeficientes de silueta son
moderados en todos los valores de k, lo que es esperable en datos de encuesta con
constructos correlacionados: los perfiles deben interpretarse como tendencias

descriptivas, no como categorias mutuamente excluyentes.
Los tres perfiles identificados son los siguientes:

Perfil 1: "Tramposos" (n = 72, 43,9%). Es el grupo con mayor uso de Shadow Al (M
=4,10 sobre 5). Sus rasgos actitudinales mas definitorios son el present bias muy elevado
(M = 5,27 sobre 7), la alta utilidad percibida (M = 4,60 sobre 5) y el alto overconfidence
(M = 5,12 sobre 7). También registran la mayor presion académica (M = 5,86 sobre 7).
En comportamientos concretos, presentan medias de 4,26 en uso de IA en tareas
prohibidas, 4,38 en entregar trabajos sin declararlo y 4,74 en modificar el texto generado

para evitar detectores. Desde el punto de vista sociodemografico, este perfil esta
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compuesto en un 72,2% por mujeres, el 58,3% procede de universidades privadas y el

27,8% pertenece a ICADE. El curso medio es el 4.° y el GPA medio es de 7,41.

Perfil 2: "Intermedios" (n = 57, 34,8%). Presenta un nivel de Shadow Al bajo (M =
2,91), similar al de los Cautelosos, pero con una diferencia actitudinal clave: su
overconfidence es llamativamente alto (M = 4,39 sobre 7) pese a un present bias muy
bajo (M = 3,32). Esto sugiere que estos estudiantes perciben que podrian usar la A sin
ser detectados, pero no sienten el impulso inmediato de hacerlo. Su utilidad percibida es
alta (M =4,39), comparable a la de los Tramposos. Es el perfil mas masculino de los tres:
el 52,6% son hombres, frente al 27,8% en los Tramposos y el 14,3% en los Cautelosos.
El 56,1% procede de universidades publicas y el 19,3% pertenece a Cardiff, la mayor

proporcion institucional de este grupo.

Perfil 3: "Cautelosos" (n = 35, 21,3%). Es el grupo con el Shadow Al mas bajo (M =
2,82), y se caracteriza por puntuaciones bajas en todos los constructos: baja utilidad
percibida (M = 3,10), bajo present bias (M = 3,48), bajo overconfidence (M = 3,23) y la
mayor preocupacion por el riesgo percibido (M = 3,67), la més alta de los tres perfiles.
Es el perfil con mayor proporcion de mujeres (85,7%) y con mayor representacion de
Cardift (28,6%), lo que es coherente con el entorno normativo mas restrictivo de esa

institucion. El 54,3% procede de universidades publicas.

Un resultado especialmente relevante es que el GPA medio es practicamente idéntico en
los tres perfiles (7,41 en Tramposos, 7,50 en Intermedios, 7,41 en Cautelosos), lo que
confirma que el uso de Shadow Al no se traduce en mejores notas. Este hallazgo matiza
la hipotesis implicita de que los estudiantes recurren a la IA principalmente para mejorar
sus calificaciones, apuntando mas bien a motivaciones de reduccion del esfuerzo y gestion

del tiempo, coherentes con el present bias como variable mas asociada.

Las diferencias entre los tres perfiles son estadisticamente significativas en todos los
constructos (Kruskal-Wallis, todos p < 0,001), lo que respalda la validez de la

segmentacion.
Tabla 7. Medias de constructos y perfil sociodemografico por clister (N = 164)

Tramposos (n=72) Intermedios (n=57) Cautelosos (n=35)

Shadow Al 4,10 2,91 2,82
Utilidad percibida 4,60 4,39 3,10
Normas sociales 3,59 3,44 2,81
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Riesgo percibido
Presion académica
Present bias
Overconfidence
% Mujeres

% Hombres

% Privada

% Publica

% Cardiff

% ICADE

GPA medio

Curso medio

3,63
5,86
5,27
5,12
72,2%
27,8%
58,3%
41,7%
8,3%
27,8%
7,41
4,2

2,90
4,74
3,32
4,39
47,4%
52,6%
43,9%
56,1%
19,3%
22,8%
7,50
4.4

3,67
5,00
3,48
3,23
85,7%
14,3%
45,7%
54,3%
28,6%
31,4%
7,41
4,0

Kruskal-Wallis significativo (p < .001) para todos los constructos.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 6. Perfiles k-means (k=3): medias de constructos por perfil

Media
w

* Presior i {

|
Shadow Al

Figura 6. Perfiles k-means (k=3): medias de constructos
(N=164, todos los participantes)

Utilidad Normas
percibida sociales

Riesgo Presion
percibido académica

B Tramposos (n=72)
i |ntermedios (n=57)
mm Cautelosos (n=35)

Present Overconfi-
bias dence

* Presion académica, Present bias y Overconfidence en escala 1-7; resto 1-5.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 7. Composicion por género en cada perfil
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 8. Tipo de universidad en cada perfil

Figura 8. Tipo de universidad en cada perfil
(N=164)

B Privada
B Piblica

Tramposos Intermedios Cautelosos

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 9. Comportamientos de Shadow Al por perfil
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Figura 9. Comportamientos de Shadow Al por perfil
(N=164)
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prohibidas sin declarar detectan norma social el texto

Fuente: Elaboracion propia.

6. Discusion

6.1. Interpretacion de los resultados y conexion con el marco tedrico

Los resultados ofrecen una imagen estadisticamente consistente del fendémeno de la
Shadow Al en el contexto universitario. La media global de 3,41 sobre 5, junto con el
hecho de que el 77% de los participantes haya modificado texto generado por IA para
evitar detectores y el 59% haya entregado trabajos sin declarar el uso de estas
herramientas, confirman que nos encontramos ante una practica extendida y normalizada,
y no ante un comportamiento marginal. Estos datos son coherentes con la literatura sobre
Shadow IT en entornos empresariales (IBM, 2024) y sugieren que la dindmica que se

produce en las organizaciones se replica con similar intensidad en el ambito educativo.

El hallazgo mas robusto del estudio es la elevada correlacion del present bias con Shadow
Al (r=+0,476,p <0,001), que se mantiene como el predictor de mayor peso en el modelo
de regresion (B = 0,242, p < 0,001). Esto es coherente con el marco de la Economia del
Comportamiento (Kahneman, 2011; Thaler y Sunstein, 2008): los datos sugieren que los
estudiantes tienden a priorizar el beneficio inmediato, ahorro de tiempo, reduccion del
estrés, entrega a tiempo, frente a consecuencias futuras percibidas como remotas. No
obstante, dado que los datos se recogieron en un tinico momento temporal, no es posible

establecer la direccion de esta relacion: aunque lo mas intuitivo es pensar que el present
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bias se asocia con el uso de Shadow Al, también podria ocurrir que los estudiantes que
mas la usan desarrollen con el tiempo una mayor preferencia por los resultados
inmediatos. La utilidad percibida también se asocia positivamente con Shadow Al (r =
+0,286, p < 0,001), en linea con el TAM (Davis, 1989). Que practicamente todos los
participantes perciban la IA como muy util (M = 4,21) y que esta percepcion se asocie
con mayor uso, incluso no autorizado, sugiere que la percepcion de utilidad se asocia con
un mayor uso de la IA incluso cuando su empleo no esta autorizado, con independencia
de las restricciones institucionales vigentes. Es posible, no obstante, que la causalidad sea
inversa: los estudiantes que mas usan la IA, incluidos usos no declarados, tiendan a

valorarla més por su mayor experiencia con ella.

El overconfidence pierde relevancia en la regresion multiple (B = 0,050, n.s.) a pesar de
correlacionar significativamente a nivel bivariado (r =+0,250). Esto sugiere que su efecto
puede estar parcialmente absorbido por el present bias y la utilidad percibida. La presion
académica, por su parte, confirma H4 a nivel bivariado (r = +0,266) pero pierde peso en
el modelo multiple (B =0,016), lo que apunta a que su influencia opera de forma indirecta,

a través de su interaccion con el present bias.

6.2. Perfiles de usuario y su significado

La segmentacion k-means aporta una perspectiva complementaria y especialmente
valiosa para la interpretacion. Los tres perfiles identificados, "Tramposos", "Intermedios"
y "Cautelosos", no son solo grupos con distinto nivel de Shadow Al sino que revelan

combinaciones actitudinales y sociodemograficas con coherencia interna.

El perfil "Tramposos" es el mas numeroso (43,9%) y el que concentra las puntuaciones
mas altas en present bias, overconfidence y utilidad percibida simultaneamente. Es
también el que mayor presion académica declara, lo que es coherente con la hipdtesis de
que los periodos de alta exigencia constituyen el contexto mas propicio para el uso no
declarado. Resulta llamativo que este perfil esté compuesto mayoritariamente por mujeres
(72,2%) y tenga una concentracion importante en universidades privadas (58,3%). Este
resultado contraintuitivo, dado que la diferencia global en Shadow Al entre géneros no
es significativa (p = 0,120), sugiere que el género actua como variable moderadora dentro

de ciertos perfiles actitudinales, y no como predictor directo.

El perfil "Intermedios" es el mas masculino (52,6% hombres) y el méas concentrado en

universidades publicas (56,1%). Su rasgo mdas singular es la combinacion de
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overconfidence alto con present bias bajo: saben que podrian usar la IA sin ser detectados,
pero no sienten la urgencia inmediata de hacerlo. Esto podria interpretarse, con la cautela
que impone el disefio correlacional, como una actitud de "poder pero no querer": tienen
la percepcion de control pero no el impulso situacional. También tienen el GPA mas alto

de los tres perfiles (7,50), aunque la diferencia es minima.

El perfil "Cautelosos" es el mas femenino (85,7%), el que mayor riesgo percibido declara
(M =3,67) y el que mayor proporcién de estudiantes de Cardiff concentra (28,6%). Este
ultimo dato es coherente con el entorno normativo mas restrictivo de Cardiff, donde las
politicas enfatizan las consecuencias del uso no declarado, lo que puede traducirse en una

mayor sensibilizacion ante el riesgo.

Cabe sefalar que, dado que la muestra presenta una proporcion mayor de mujeres
(66,5%), la sobrerrepresentacion femenina en el perfil Tramposos debe interpretarse con
cautela. Mas relevante resulta, en cambio, la concentracion masculina en el perfil

Intermedios (52,6%), que supera notablemente el peso de los hombres en la muestra total.

6.3. Diferencias por tipo de universidad y grupo institucional

Los resultados por tipo de universidad no respaldan la direccion esperada: los estudiantes
de universidades privadas presentan un uso de Shadow Al ligeramente mayor (M = 3,53)
que los de publicas (M = 3,28), si bien la diferencia no alcanza significatividad estadistica
convencional (p = 0,058). Este resultado no permite atribuir el uso de Shadow Al a la
mayor presion por el rendimiento de ciertos entornos privados, y el tamafio de la muestra

limita la potencia estadistica para detectar diferencias entre grupos.

La comparacion entre grupos institucionales arroja un resultado que amplia el analisis
mas alld del contraste ICADE-Cardiff: las "Otras universidades", mayoritariamente
espaiolas, publicas y privadas, presentan el mayor nivel de Shadow Al (M = 3,54), por
encima de ICADE (M = 3,41) y de Cardiff (M = 2,96). Esto sugiere que el fendomeno no
es exclusivo de ninguna institucion concreta y que las diferencias observadas entre
ICADE y Cardiff en estudios anteriores pueden estar influidas por el perfil de los
estudiantes y el contexto cultural, mas que por el marco normativo institucional en si

mismo.

En todo caso, la relacion entre tipo de institucion y Shadow Al no es lineal ni concluyente
con esta muestra, y futuras investigaciones con disefios mas equilibrados permitiran
dilucidar con mayor precision los mecanismos subyacentes.
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6.4. Implicaciones para politicas universitarias

Los resultados tienen implicaciones practicas para disefiar politicas universitarias. Sin
embargo, como el estudio es correlacional, deben interpretarse como orientaciones

iniciales y no como conclusiones definitivas.

La primera implicacion es que las estrategias basadas solo en prohibiciones o en amenazas
de sancidn probablemente no son suficientes. Si el present bias esta relacionado con el
uso de Shadow Al, las normas formales por si solas no cambian esa decision. Disefiar
sistemas de evaluacion con entregas parciales y plazos repartidos podria ayudar a reducir

la presion en los momentos de mayor carga académica.

La segunda es la necesidad de invertir en formacion ética y préctica sobre el uso de la IA.
Actualmente, solo el 34% del estudiantado universitario espafiol ha recibido formacion
en este ambito (Fundacion CYD, 2025). Esta falta de formacioén puede aumentar el riesgo

de un uso inadecuado.

La tercera es crear normas claras, realistas y coherentes con los objetivos educativos.
Cuando las reglas no estan bien definidas, los estudiantes pueden sentirse confundidos o
reaccionar negativamente. Las politicas que combinan guias practicas con declaraciones
de uso, como la de ICADE, van en la direccién adecuada, aunque también es importante

promover una cultura académica que valore la transparencia.

La cuarta es aprovechar la influencia de las normas sociales de forma positiva. Mostrar
que los estudiantes que declaran el uso de IA también obtienen buenos resultados puede
ayudar a normalizar la transparencia. El hecho de que el GPA sea similar en los tres

perfiles apoya esta idea.

6.5. Contribucion del estudio

Este trabajo realiza varias aportaciones al debate académico. En primer lugar, analiza la
Shadow Al especificamente en el contexto universitario con una muestra amplia y diversa
(N = 164, multiples universidades espafiolas e internacionales). En segundo lugar, integra
modelos de adopcidon tecnologica con sesgos conductuales de la Economia del
Comportamiento, identificando el present bias como el constructo con mayor asociacion
observada. En tercer lugar, introduce el andlisis k-means para construir tipologias de
estudiantes, "Tramposos", "Intermedios" y "Cautelosos", caracterizadas tanto

actitudinalmente como sociodemograficamente, lo que supera el enfoque de comparacion
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entre dos instituciones y permite una lectura mas profunda del fenémeno. Finalmente, la
inclusion de variables como el tipo de universidad (publica/privada) y el género como

ejes de analisis amplia el alcance explicativo del estudio.

6.6. Limitaciones y futuras lineas de investigacion

Este estudio presenta varias limitaciones que deben tenerse en cuenta al interpretar sus
resultados. En primer lugar, al tratarse de un muestreo no probabilistico por conveniencia,
la muestra no es representativa del conjunto del estudiantado universitario: estd sesgada
hacia perfiles de ultimos cursos de grado, con predominio de universidades privadas y de
entornos cercanos. En segundo lugar, el disefio transversal impide establecer relaciones
causales entre los predictores y el uso de Shadow Al En tercer lugar, el autoinforme esta
sujeto a sesgo de deseabilidad social: los participantes pueden haber subestimado su uso
real de IA no declarada. En cuarto lugar, la baja fiabilidad del constructo de normas
sociales (o = 0,441) limita las conclusiones sobre el papel de la influencia social. Por
ultimo, la distribucion desigual entre subgrupos (44 de ICADE, 27 de Cardiff, 93 de otras)

reduce la potencia estadistica de las comparaciones institucionales.

Como lineas futuras, seria valioso replicar el estudio con muestras mas amplias y
representativas, incorporar métodos cualitativos como entrevistas o grupos focales, y
disenar estudios longitudinales que permitan observar como evoluciona el fenémeno a lo

largo del tiempo.

7. Conclusiones

7.1. Sintesis del fendomeno y hallazgos principales

Este trabajo ha explorado el fenémeno de la Shadow Al en el contexto universitario a
partir de una encuesta a 164 estudiantes de Espafia y Reino Unido. Los resultados deben
leerse como tendencias exploratorias, no como conclusiones generalizables, dado el

tamafio y la naturaleza no probabilistica de la muestra.

Los datos apuntan a que el uso no declarado de TA es una practica extendida: media de
Shadow Al de 3,41 sobre 5, con un 77% que ha modificado texto generado por IA para

evitar detectores y un 59% que ha entregado trabajos sin declararlo.
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El factor mas asociado al uso de Shadow Al es el present bias (=+0,476, p=0,242,
p<0,001): los estudiantes que priorizan el beneficio inmediato tienden a usar mas la [A
de forma no declarada. La utilidad percibida y la presion académica también se asocian

positivamente, aunque esta ultima pierde peso cuando se controlan los demas factores.

La segmentacion k-means identifica tres perfiles. Los Tramposos (44%) son
mayoritariamente mujeres de universidades privadas con alto present bias y alta presion
académica. Los Intermedios (35%) son el perfil mas masculino y publico, con
overconfidence alto pero sin el impulso inmediato de actuar. Los Cautelosos (21%) son
el perfil mas femenino, més sensible al riesgo y con mayor presencia de Cardiff. El GPA
es practicamente idéntico en los tres perfiles (7,41-7,50), lo que sugiere que en esta

muestra no se observan diferencias apreciables de GPA entre perfiles.

Las diferencias por tipo de universidad son sugerentes pero no concluyentes: privadas
M=3,53 vs publicas M=3,28 (p=0,058). Las diferencias por género tampoco son
significativas a nivel global (p=0,120), aunque el género si diferencia los perfiles

internamente.

7.2. Recomendaciones practicas para las universidades

A partir de las tendencias observadas en esta muestra, y con la advertencia explicita de
que no se trata de recomendaciones con base causal probada sino de orientaciones
exploratorias inspiradas en los datos y en el marco teorico revisado, me permito sugerir

las siguientes lineas de actuacion para las instituciones universitarias.

Primera sugerencia: repensar los sistemas de evaluacion para reducir la presion
situacional. Si la asociacion entre present bias y Shadow Al observada en estos datos
tiene alguna implicacion préctica, seria que las politicas que actiian exclusivamente sobre
las consecuencias (prohibiciones, sanciones) pueden ser insuficientes, porque no
modifican el contexto situacional en el que se toma la decision. Distribuir las entregas a
lo largo del curso, introducir rabricas de proceso o reducir el peso de entregas puntuales
de alta exigencia son medidas que, desde la 16gica de la arquitectura de decisiones (Thaler
y Sunstein, 2008), podrian reducir el contexto en el que el present bias se activa con mas
fuerza. No obstante, esta sugerencia se basa en razonamiento tedrico mas que en evidencia

causal directa de este estudio.
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Segunda sugerencia: cerrar la brecha formativa sobre el uso de IA. Solo el 34% del
estudiantado universitario espanol ha recibido formacién sobre IA por parte de su
institucion (Fundacion CYD, 2025), a pesar de que el 89% la utiliza. Esta desproporcion
es en si misma un dato relevante: parece razonable pensar que cuando los estudiantes no
disponen de criterios claros para usar la IA de forma ética, es mas probable que la usen
de cualquier manera disponible, incluida la no declarada. Incorporar contenidos sobre uso
responsable de IA en los planes de estudio parece una medida con bajo coste y potencial

impacto, aunque su eficacia real requeriria evaluacion empirica.

Tercera sugerencia: apostar por marcos normativos claros y pedagogicamente
coherentes. Los datos no permiten concluir qué tipo de politica, mas permisiva o mas
restrictiva, produce menos Shadow Al. Lo que si parece razonable, apoyandome en el
marco tedrico, es que la ambigiliedad normativa y la falta de coherencia entre lo que se
prohibe y lo que se practica generan confusion y pueden alimentar la reactancia (Thaler
y Sunstein, 2008). Las politicas que combinan orientacion practica con declaracion
explicita de uso, como la de ICADE, parecen un punto de partida sensato, aunque este

estudio no permite evaluar su eficacia real.

Cuarta sugerencia: aprovechar la norma social en sentido positivo. Si el herding
contribuye a normalizar el uso no declarado cuando la norma implicita apunta en esa
direccidn, tiene sentido intentar desplazar esa norma haciendo visibles los casos de uso
transparente. El hecho de que el GPA sea similar en los tres perfiles puede ser un
argumento Util en ese sentido: declarar el uso de IA no parece penalizar el rendimiento

académico, al menos en esta muestra.

Quinta sugerencia: considerar la heterogeneidad del estudiantado. Los perfiles k-
means, con todas sus limitaciones, apuntan a que no todos los estudiantes se relacionan
con la Shadow AI por las mismas razones ni con la misma intensidad. Una politica
universitaria uniforme puede ser eficaz para algunos perfiles e ineficaz o incluso
contraproducente para otros. En la medida en que sea posible, disefiar intervenciones
diferenciadas, por ejemplo, para estudiantes con alta presion académica frente a los que
ya muestran comportamientos cautelosos, podria ser mas eficiente que una respuesta

institucional Unica.

7.3. Reflexion final sobre IA, autonomia y educacion responsable
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La Shadow Al no es un problema tecnoldgico. Es un problema humano, institucional y
cultural que refleja la tension entre la velocidad con la que la inteligencia artificial se
integra en la vida cotidiana de los estudiantes y la lentitud con la que las universidades
adaptan sus marcos normativos y pedagogicos a esa nueva realidad. Los datos de este
estudio con todas sus limitaciones apuntan a que los estudiantes no ocultan el uso de A
porque sean deshonestos por naturaleza, sino porque el entorno en el que se forman
todavia no les ha ofrecido un marco claro, formativo y realista para hacerlo de otra

manera.

Los comentarios cualitativos recogidos en la encuesta son elocuentes en este sentido.
Numerosos participantes seflalan que lo que mejorarian de sus universidades es la
integracion de la IA como herramienta de aprendizaje, no su prohibicion: "en vez de
prohibirlo, ensefiar a usarlo bien"; "que entiendan que la IA la usamos todos y es poco
eficiente prohibir su uso"; "ensefar a usarla de forma ética y de la mano del juicio propio".
Estas frases de los estudiantes apuntan hacia una demanda que, independientemente del

tamafio de la muestra, me parece significativa: no piden que la IA sea tolerada sin

conviccidn, sino integrada con criterio, rigor y proposito pedagogico.

Desde mi perspectiva como estudiante que ha vivido este fenomeno desde dentro, tanto
en ICADE como durante mi experiencia en Cardiff University, creo que el debate no
deberia centrarse en si permitir o prohibir la A, sino en cémo integrarla de forma que
fortalezca, y no sustituya, las capacidades criticas, creativas y analiticas que justifican la

educacion superior.

Este trabajo es, en ultima instancia, una primera aproximacion exploratoria a un
fendmeno que merece estudios mas amplios, mas controlados y mas matizados. Sus
limitaciones son reales y relevantes. Lo que espero que aporte, modestamente, es un punto
de partida empirico y un marco conceptual util para que futuras investigaciones, con
muestras mas representativas, diseos longitudinales y métodos mixtos, puedan avanzar
con mayor solidez en la comprension de por qué los estudiantes ocultan el uso de la 1A,

y qué pueden hacer las universidades al respecto.
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9. Anexos

Anexo A. Cuestionario completo

A continuacion se presenta la estructura completa del cuestionario administrado a los 164
participantes mediante Google Forms. El cuestionario fue disefiado en version bilingiie
(espafiol/inglés) para facilitar la participacion de estudiantes de Cardiff University. Las
escalas de respuesta son tipo Likert de 1 a 5 (bloques 1-5) y de 1 a 7 (bloques 6-10),
donde 1 = Totalmente en desacuerdo y 5/7 = Totalmente de acuerdo.

Bloque 0 — Filtros previos

» (Has utilizado alguna vez herramientas de IA generativa (ChatGPT, Copilot,
Gemini, DeepSeek, etc.)?

* Confirmo que participo de forma voluntaria y anénima, y que mis respuestas se
usaran solo con fines académicos.

Bloque 1 — Frecuencia de uso
Escala 1-5 (1 = Totalmente en desacuerdo /5 = Totalmente de acuerdo)

 Utilizo herramientas de IA a diario o semanalmente para estudiar o preparar trabajos
de la universidad.

* Empleo la IA para resolver dudas o problemas especificos.
 Utilizo la IA para buscar informacion y redactar trabajos académicos.
* LaIA me ayuda a planificar tareas y gestionar mi tiempo.
* Me preocupa la privacidad o seguridad de mis datos al usar IA.
Bloque 2 — Shadow Al (variable dependiente)
Escala 1-5 (1 = Totalmente en desacuerdo /5 = Totalmente de acuerdo)
* He usado IA en tareas donde su uso estaba prohibido.
* He entregado trabajos redactados parcialmente con IA sin declararlo.
* Creo que los profesores no pueden detectar facilmente el uso de TA.
* No informo del uso de IA porque mis compafieros tampoco lo hacen.
* He modificado el texto generado por [A para evitar detectores automaticos.
Bloque 3 — Utilidad percibida (TAM)
Escala 1-5 (1 = Totalmente en desacuerdo /5 = Totalmente de acuerdo)
* La IA mejora mi rendimiento académico.
* La IA me permite trabajar de manera mas eficiente.

* La A me ayuda a obtener mejores resultados.
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Bloque 4 — Normas sociales (UTAUT)
Escala 1-5 (1 = Totalmente en desacuerdo /5 = Totalmente de acuerdo)
* Mis compaifieros valoran positivamente que use IA.
* En mi entorno se espera que utilice herramientas de IA.
+ Siento cierta presion por usar [A porque otros también lo hacen.
Bloque 5 — Riesgo percibido
Escala 1-5 (1 = Totalmente en desacuerdo /5 = Totalmente de acuerdo)
» Podria tener consecuencias si se descubre que uso IA indebidamente.
» Me preocupa incumplir las normas académicas al usar IA.
» Existe un riesgo real de sancion por usar IA donde no esta permitida.
Bloque 6 — Presion académica
Escala 1-7 (1 = Totalmente en desacuerdo /7 = Totalmente de acuerdo)
» La carga de trabajo académica en mi universidad es elevada.
» Siento mucha presion por las calificaciones y los plazos de entrega.
+ El tiempo disponible suele ser insuficiente para completar todas las tareas.

* En periodos de alta carga, considero la IA un recurso necesario para cumplir con
las exigencias.

Bloque 7 — Control de atencion
* Para confirmar que estas leyendo con atencion, marca el nimero 3 en esta escala.
Bloque 8 — Present bias
Escala 1-7 (1 = Totalmente en desacuerdo /7 = Totalmente de acuerdo)
* Prefiero ahorrar tiempo ahora aunque aprenda menos.
+ Utilizo IA para entregar antes, incluso aunque pudiese hacerlo sin ayuda.
» Valoro mas los resultados rapidos que el aprendizaje profundo.
Bloque 9 — Overconfidence
Escala 1-7 (1 = Totalmente en desacuerdo /7 = Totalmente de acuerdo)
» Estoy seguro/a de que puedo usar IA sin que nadie lo note.
» Sé disimular cuando un texto ha sido generado con IA.
* Siuso IA, puedo evitar consecuencias con facilidad.
Bloque 10 — Contexto institucional

Escala 1-7 (1 = Totalmente en desacuerdo /7 = Totalmente de acuerdo)
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» Estoy satisfecho/a con la calidad de la ensefianza en mi universidad.
» Los métodos de evaluacidn son justos y coherentes.

* La universidad ofrece informacion clara sobre como usar IA.

» Las normas sobre A son razonables y realistas.

* En mi universidad hay informacion o normas claras sobre los usos licitos y no
permitidos de la IA.

* Conozco las normas de mi universidad sobre el uso de la IA.

* Me siento acompanado/a para aprender a usar IA de forma ética.

» Las politicas sobre IA me parecen demasiado restrictivas.
Bloque 11 — Datos sociodemograficos

» Edad

* Género

» Nacionalidad

* Universidad

* Titulacion o grado

* Curso académico

» Nota media actual o del tltimo curso (0-10)

* Rendimiento académico percibido

Fuente: Elaboracion propia. El cuestionario incluyo ademas una pregunta abierta
opcional sobre mejoras en el uso o enserianza de la IA en la universidad.
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— ALPHA DE CRONBACH —
Shadow AT (VD)
utilidad percibida
Normas sociales
Riesgo percibido
Presion académica
Present bias
overconfidence

— DESCRIPTIVOS —
shadow_ai
utilidad
normas
riesgo
presion
present bias
overconfidence

min=1.

min=1.
M=4.46,

— CORRELA( S CON SHADOW AT —
utilidad ! r=+8.286, p-0.0002 ***
normas 1 r=18.170, p=0.0292 *
riesgo ! r=+0.203, 0090 **
presion r=+8.266, p=0.8086 ***
present 1 r=108.476, .00
overconfidence r=18.250, p=0.ee12 **

— REGRESION MULTIPLE (VD: Shadow AT) —
RZ = 9.291, R2adj = ©.259, N
variable B
Intercepto 0.670
utilidad 0.178
normas 0.041
riesgo 0.155
presion 0.016
present_bias 0.242
overconfidence 0.0850

— PERFIL SOCIODEMOGRAFICO —
[Tramposos |
% Hombr:
% Mujer:  72.2%
% Privada: 58.3%
% Publica: 41.7%
% ICADE: 27.8%
% Cardiff: 8.3%

% Otras: 63
Curso medio: 4.2
GPA medio: 7.41

n=72
27.8%

n=57

e,

max=7.@
max=7.9
max=7.e

o,

t p
1.464 9.1451
2.101 9.8372
9.501 9.6171
2.437 9.8159
9.282 0.7786
4.898 0.0000
1.856 9.2927

— KRUSKAL-WALLIS ENTRE

shadow_ai
utilidad
normas

presion
present bias

sail prohibido
sai2_nodeclarar
sai3 indetect
sai4_normasoc
sai5 modificar

— REGRESION MULTIPLE (VD:

hadow AT) —
R2 = 8.291, R2adj = ©.259, N = 164
Variable

Intercepto

utilidad

normas

riesgo

presion

present_bias

overconfidence

— STLHOUETTE SCORES —

silhouette
ilhouette
ilhouette
ilhouette
k=6: silhouette

k=2:
k=

= 08.198
0.163
0.147
9.134
0.128

— MEDIAS POR PERFIL —

shadow ai utilidad normas riesgo
perfil
Cautelosos

Intermedios

2.82
2,91
4.10

3.10
4.39
4.60

2.81
3.44
3.59
Tamafios: {'Tramposos': 72, 'Intermedios’: 57,
— ITEMS SHADOW AT POR PERFIL —

Uso prohibido No declarar
perfil
Cautelosos
Intermedios
Tramposos

2.80
2.67
4.26

3.00
2.81
4.38

3 PERFILES —
81.48, p=0.0000 ***
71.90, p=0.0000 ***
18.31, p=0.0001 ***
23.37, p=0.0000 ***
30.27, p=0.0000 ***

p=0.0000 ***

93, p=0.0000 ***
p=0.0000 ***
p=0.0000 ***

P=0.0000 ***

p=0.0000 ***

P=0.0000 ***

% por fila:
uni_tipo
perfil
Cautelosos
Intermedios

Tramposos

— DISTRIBU
gender
perfil
Cautelosos

25.68,
39.12,

‘Cauteloso

Indetectable

2.26
2.93
3.74

[Intermedios]
% Hombre:
Mujer:

% Privada:

% Publica:
ICADE:

6 Cardiff:
Otras:

52.6%
47.4%
43.9%
56.1%
22.8%
19.3%
57.9%

Curso medio: 4.4

GPA medio:

Cautelosos |
% Hombr:
% Mujer:
% Privada:
% Publica:
% TCADE:
% Cardiff:

o

% Otras:

7.50

n=35
14.3%
85.7%
45.7%
54.3%
31.4%
28.6%
49.6%

Curso medio: 4.0

GPA medio:

7.41

— SHADOW AT:
Hombre: M=3.
Mujer:
Mann-whitney

SHADOW AI: ICADE vs CARDIFF vs OTRAS —
ICADE: M=3.41, DT=0.91, n=44

Cardiff: M
Otras

— DISTRIBU
uni_tipo
perftil
Cautelosos
Intermedios
Tramposos

M=3.48, DT=0.89, n=1@9

Privada

HOMBRE vs MUJER —
27, DT=0.98, n=55

Intermedios
Tramposos
p=0.1197

% por fila:
gender
perfil

Cautelosos
6, DT=0.85, n=27

M=3.54, DT=0.87, n=93
Kruskal-wallis H=9.18, p=

.0101

PERFILES x TIPO UNI —
Publica

16
25
42

19
32
30

presion present bias overconfidence
5.00
4.74

5.86

3.48
3.32
5.27

3.23
4.39
5.12

: 35}

Norma social Modificar texto
2.40
2.26
3.38

EN
3.80
4.74

Privada lica
54.3
56.1
41.7

| PERFILES x GENERO —
Hombre Mujer

30
27
52

Hombre Mujer

14.3
52.6
27.8

85.7
47.4
72.2

Declaracion de Uso de Herramientas de Inteligencia Artificial Generativa en

Trabajos Fin de Grado
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ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras
herramientas similares son herramientas muy utiles en la vida académica, aunque su uso
queda siempre bajo la responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que
proporciona pueden no ser veraces. En este sentido, NO esta permitido su uso en la
elaboracion del Trabajo fin de Grado para generar cddigo porque estas herramientas no
son fiables en esa tarea. Aunque el cdédigo funcione, no hay garantias de que

metodoldgicamente sea correcto, y es altamente probable que no lo sea.

Por la presente, yo, Carlota Riesgo Yanes, estudiante de E3 Analytics de la Universidad
Pontificia Comillas al presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado " El fenémeno de la
Shadow Al ;Por qué ocultamos la IA en el trabajo?", declaro que he utilizado la
herramienta de Inteligencia Artificial Generativa ChatGPT u otras similares de IAG de

codigo solo en el contexto de las actividades descritas a continuacion:

1. Brainstorming de ideas de investigacion: Utilizado para idear y esbozar

posibles areas de investigacion.

2. Critico: Para encontrar contra-argumentos a una tesis especifica que pretendo

defender.

3. Referencias: Usado conjuntamente con otras herramientas, como Science, para

identificar referencias preliminares que luego he contrastado y validado.

4. Metoddlogo: Para descubrir métodos aplicables a problemas especificos de

investigacion.
5. Interpretador de codigo: Para realizar analisis de datos preliminares.

6. Estudios multidisciplinares: Para comprender perspectivas de otras

comunidades sobre temas de naturaleza multidisciplinar.

7. Constructor de plantillas: Para disefiar formatos especificos para secciones del

trabajo.

8. Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingiiistica

y estilistica del texto.

9. Sintetizador y divulgador de libros complicados: Para resumir y comprender

literatura compleja.
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10. Generador de problemas de ejemplo: Para ilustrar conceptos y técnicas.

11. Revisor: Para recibir sugerencias sobre como mejorar y perfeccionar el trabajo

con diferentes niveles de exigencia.

12. Traductor: Para traducir textos de un lenguaje a otro.

Afirmo que toda la informacion y contenido presentados en este trabajo son producto de
mi investigacion y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se
han dado los créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG
y he explicitado para que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy
consciente de las implicaciones académicas y éticas de presentar un trabajo no original

y acepto las consecuencias de cualquier violacion a esta declaracion.

Fecha: 09 de junio de 2026

Firma: QQJ“‘{"« :
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