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Resumen

La incorporacién de herramientas de Inteligencia Artificial (IA) en la educacién superior ha
transformado el aprendizaje. Esta investigacién tuvo como objetivo analizar la influencia del
uso de IA en el rendimiento académico de estudiantes de Estadistica Descriptiva de la UPEC.
Se emple6 un enfoque cuantitativo y correlacional, aplicando una encuesta a 155 estudiantes.
Para validar la estructura del estudio, se utilizaron el Analisis Factorial Exploratorio (AFE) y
Confirmatorio (AFC). Los resultados del AFE y AFC confirmaron una estructura bidimensional
compuesta por “Uso y percepcién académica de la IA” y “Competencia percibida en su uso”. Los
hallazgos sugieren que la integraciéon de herramientas de IA contribuye positivamente al proceso
de aprendizaje de contenidos estadisticos. Se concluye que la IA es un recurso educativo valioso
que fortalece el desempefio académico, siempre que su utilizacién se desarrolle bajo principios
de equidad, transparencia y responsabilidad para apoyar las decisiones pedagdgicas basadas en
evidencia.

Palabras clave: inteligencia artificial; rendimiento académico; estadistica; andlisis factorial
exploratorio; andlisis factorial comprobatorio.

Abstract

The incorporation of Artificial Intelligence (Al) tools into higher education has transformed
learning. The objective of this study was to analyze the influence of Al use on the academic
performance of students in the Descriptive Statistics course at UPEC. A quantitative and
correlational approach was employed, using a survey administered to 155 students. To validate
the study’s structure, Exploratory Factor Analysis (EFA) and Confirmatory Factor Analysis (CFA)
were used. The results of the EFA and CFA confirmed a two-dimensional structure comprising
“Use and Academic Perception of AI” and “Perceived Competence in Its Use.” The findings suggest
that the integration of Al tools contributes positively to the learning process of statistical content.
It is concluded that Al is a valuable educational resource that enhances academic performance,
provided that its use is guided by principles of equity, transparency, and accountability to support
evidence-based pedagogical decisions.

Keywords: artificial intelligence; academic performance; statistics; exploratory factor analysis;
confirmatory factor analysis.

1. Introduccion

En la Universidad Politécnica Estatal del tecnologias influyen especificamente en el
Carchi (UPEC), el uso de herramientas de  rendimiento académico de los estudiantes

inteligencia artificial por parte de los estu-  en asignaturas relacionadas con la estad{s-
diantes ha experimentado un crecimiento  tica descriptiva. Esta situacién justifica la
considerable; existe escasa evidencia cien- realizacion de la presente investigacion,

tifica que permita determinar cémo estas  orientada a analizar la influencia del uso de
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herramientas de inteligencia artificial en el
rendimiento académico de los estudiantes
de ingenieria de la UPEC, contribuyendo
asi a la generacion de conocimiento que
permita fortalecer los procesos educativos
y promover una integracion efectiva de
estas tecnologias en la educacion superior.

El desarrollo de la inteligencia artificial
generativa, como ChatGPT, ha transforma-
do profundamente una amplia gama de
actividades humanas al permitir la pro-
duccién automatizada de textos, analisis
y respuestas en tiempo real. (Acero & Alba,
2025).

La inteligencia artificial (IA) esta trans-
formando rapidamente la sociedad y los
sectores, lo que plantea tanto oportunida-
des como retos éticos. La IA permite a las
maquinas realizar tareas que tradicional-
mente llevaban a cabo los seres humanos,
como el procesamiento del lenguaje natu-
ral, el reconocimiento de patrones, la toma
de decisiones y la resolucién de problemas
(Leddy & McCreanor, 2024).

En el ambito de la tecnologia educativa,
la inteligencia artificial aplicada a la edu-
cacion (AIEd) es un campo emergente que
se prevé que tenga un profundo impacto
en el proceso de ensefianza y aprendizaje
(Tan, 2023).

El rendimiento académico se define
de varias formas; de acuerdo con ciertos
autores, se considera que es un valor que
indica el nivel de aprendizaje de los estu-
diantes y que depende de varios factores.
El rendimiento académico es una parte
fundamental en el proceso de ensefianza y
aprendizaje, porque nos permite identificar
si el estudiante cumple con los estdndares
de aprendizaje que dispone el curriculo de
educacién para ser promovido al siguiente
nivel. Dentro de la evaluacién del rendi-
miento académico, se puede aplicar la inte-
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ligencia artificial para predecir el abandono
académico en la educacién superior. Des-
taca que el abandono académico no solo
afecta a las personas, sino también a los
recursos institucionales y a la sociedad en
general (Tan, 2023).

En el estudio del rendimiento académi-
co se evidencia una premisa ampliamente
aceptada, sostiene que los estudios univer-
sitarios representan uno de los principales
factores de ascenso social y cultural en la
poblacién de un pais. Esta nocién ayuda a
explicar los altos indices de matricula uni-
versitaria en América Latina (Comolli et
al., 2026).

La inteligencia artificial ha llegado al
mundo de la universidad, tanto en el plano
de los alumnos que acceden a los estudios
superiores como en el profesorado que se
encuentra en su doble vertiente como do-
centes e investigadores con esta realidad
tecnolégica que no hace sino crecer (Garza,
2024).

2. Materiales y mé¢todos

La investigacion se centra en la Universidad
Politécnica Estatal del Carchi, universidad
publica ubicada en el cantén Tulcan, de
la provincia del Carchi; la misma es una
institucion de educacién superior publica
y acreditada, que satisface las demandas
sociales a través de la formacion de grado
y posgrado, la investigacion, la vinculacién
con la sociedad y la gestién, generando
conocimiento que contribuye al desarrollo
econémico, social, cientifico-tecnolégico,
cultural y ambiental de la region.

El objetivo de este trabajo es determinar
cudles son los factores de indole académi-
co, familiar, personal, y social que influyen
en el rendimiento académico en un grupo
de estudiantes de la materia de Estadisti-
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ca descriptiva de la UPEC, para lo cual se
aplicaron técnicas de andlisis multivariado.

El presente estudio se enmarca en el
enfoque cualitativo, ya que se fundamenta
en la recoleccién y analisis de datos de una
encuesta realizada a los estudiantes de Es-
tadistica Descriptiva de la UPEC, ademas
del enfoque cuantitativo, al aplicar matri-
ces de correlacién y el analisis factorial de
reducciéon de dimensiones, como lo son el
analisis factorial exploratorio (AFE), y el
andlisis factorial confirmatorio (AFC). Con
el objetivo de examinar relaciones estadis-
ticas entre variables y establecer conclu-
siones objetivas a partir de la aplicaciéon
de métodos multivariantes. Las preguntas
realizadas en el cuestionario presentan una
buena orientacién para una investigacion
correlacional, o explicativa sobre el uso de
herramientas de inteligencia artificial y el
rendimiento académico en los estudian-
tes, todo esto basado en la verificaciéon de
los supuestos previos que los datos deben
cumplir, para que los resultados sean véli-
dos. El alcance de la investigacién correla-
cional y explicativa: en primera instancia,
se busca establecer la existencia y la inten-
sidad de la relacién entre el uso de herra-
mientas de IA, y el rendimiento académico;
posteriormente, se pretende explicar como
y en qué medida el uso de estas tecnologias
impacta en el aprendizaje de contenidos
estadisticos. Para esto, se aplica el analisis
multivariante, una técnica estadistica avan-
zada que permite explorar patrones ocultos
entre multiples variables simultaneamente,
identificar factores latentes, y comprender
estructuras subyacentes que afectan al des-
empeno estudiantil.

El tipo de estudio es no experimental,
dado que no se manipulan deliberadamen-
te las variables independientes, sino que

se observan en su contexto natural, el di-
sefio es transversal, ya que la informacién
fue recolectada en un solo momento del
tiempo, permitiendo una “fotografia” del
fenémeno investigado durante el periodo
académico 2025A.

Se usa un programa de tltima genera-
cién para realizar analisis de datos, lo cual
lo hace versétil, con un lenguaje de pro-
gramacion en un dialecto denominado S
(Jiménez, 2019).

Las técnicas cuantitativas incluyen mé-
todos o herramientas que se centran en la
medicién objetiva y el andlisis de niimeros,
para sacar conclusiones sobre problemas
dados. Es un método o técnica cientifica
utilizado por el mundo empresarial y aca-
démico para la resolucién de problemas
y la toma de decisiones. Asi mismo, el es-
tudio de las técnicas cuantitativas ha sido
un concepto relativamente nuevo, que tie-
ne grandes aplicaciones en la academia y
otros campos de la vida (K. M. A. Sanchez
& Sandoval, 2024).

El AFE, es el nombre genérico con que
se designa a un conjunto de métodos es-
tadisticos multivariados de independen-
cia cuyo propésito principal es identificar
una estructura de factores subyacentes a
un conjunto amplio de datos (Pérez & Me-
drano, 2010).

Para el andlisis estadistico de los datos,
se llevé a cabo un analisis factorial confir-
matorio, con la finalidad de obtener evi-
dencias de la validez de constructo de la
escala. Se eligi6 usar el método de estima-
cién de méxima verosimilitud robusta por
ajustarse correctamente a datos con faltas
de normalidad estadistica o de muestras
medianas o pequefias (Barrientos Duran
et al., 2024).
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3. Resultados

Para realizar los criterios de métodos mul-
tivariados, se realiz6 una encuesta digital, a
los estudiantes que cursaron la materia de
Estadistica descriptiva, en el periodo aca-
démico 2025A. Para desarrollar el analisis
de esta, y poder concluir el impacto que
tiene el uso de la inteligencia artificial, en
materias de uso de datos, como lo es la esta-
distica. Es una encuesta estructurada tipo
cuestionario digital, mediante el Google
Forms, y exportada desde el Excel. Este
tipo de encuesta generalmente es utiliza-
da para investigaciones, porque recoge la
informacién estandarizada de muchos par-
ticipantes mediante preguntas cerradas y
de escalas.

La encuesta recoge datos cuantitativos,
datos numeéricos y categoricos que se pue-
den analizar estadisticamente, ademads de
ser de forma transversal, ya que se obtiene

Nos centraremos también en un andli-
sis correlacional, buscaremos relacionar las
variables, ademds de que, en su mayoria,
las respuestas son categdricas se usa como
instrumento las escalas Likert. Se escogi6
de la encuesta la parte que conlleva el valor
de interés del trabajo: 15 preguntas de es-
calas Likert, para aplicar las herramientas
estadisticas como la reduccién de dimen-
siones y poder interpretar su incidencia.

Después de analizar la base de datos
obtenida, que es de tipo ordinal con escala,
aplicada generalmente en las encuestas rea-
lizadas. Realizaremos un analisis factorial
exploratorio y confirmatorio; se realiza una
visualizacién de los datos por medio del
programa R-studio.

3.1. Visualizacion de los datos

Se realiza un summary, a todos los datos
para verificar que no haya ningtin valor ati-
pico, o algtin valor faltante, identificando o

anunciando que existe algtin valor dentro
de las columnas de la encuesta que estén

en un solo momento del tiempo, sin segui-
miento longitudinal.

faltando.
pl p2 p3 p4 p5 p6
Min. :1.000 Min. :1.000  Min. 1.0 Min. :1.000  Min. :1.000  Min. 1.000
1st Qu.:1.000 1st Qu.:2.000 1st Qu.:1.0 1st Qu.:1.000 1st Qu.:1.000 1st Qu.:1.500
Median :2.000 Median :2.000 Median :4.0 Median :2.000 Median :3.000 Median :3.000
Mean :2.619 Mean :1.903 Mean :3.2 Mean :2.419 Mean :2.529 Mean :2.806
3rd Qu.:4.000 3rd Qu.:2.000 3rd Qu.:5.0 3rd Qu.:4.000 3rd Qu.:4.000 3rd Qu.:4.000
Max. :5.000 Max. :3.000 Max. :5.0 Max. :5.000 Max. :5.000 Max. :5.000
p7 p& p9 pl0 pll pl2
Min. :1.000 Min. :1.000 Min. :1.000 Min. :1.000 Min. :1.000  Min. :1.000
1st Qu.:1.000 1st Qu.:1.000 1st Qu.:1.000 1st Qu.:1.000 1st Qu.:1.000 1st Qu.:1.000
Median :3.000 Median :4.000 Median :3.000 Median :3.000 Median :4.000 Median :2.000
Mean :2.703 Mean :3.026 Mean :2.961 Mean :2.781 Mean :2.981 Mean 12.897
3rd Qu.:4.000 3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:4.000 3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:5.000
Max. :5.000 Max. :5.000 Max. :5.000 Max. :5.000 Max. :5.000 Max. :5.000
pl3 pl4 pl5
Min. :1.000 Min. :1.000  Min. :1.000
1st Qu.:1.000 1st Qu.:2.000 1st Qu.:1.000
Median :1.000 Median :3.000 Median :2.000
Mean :1.335 Mean :3.213 Mean 12.742
3rd Qu.:2.000 3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:5.000
Max. :3.000 Max. :5.000 Max. :5.000

Figura 1. Refleja que, de las 15 preguntas o variables, no hay inconsistencias. Fuente:
Walter Jacome Vélez (2026).
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Ahora procedemos a obtener las des-  igual entre variables, se procede a eliminar
viaciones estdndar de cada una de las va-  una de las preguntas.

riables; en caso de que alguna, resulte ser

Tabla 1: SD de cada variable

Variable SD Variable SD Variable SD
P1 1.6525108 P6 1.1903114 P11 1.7487323
P2 0.4526142 P7 1.4287139 P12 1.7734484
P3 1.7706115 P8 1.7579075 P13 0.5256711
P4 1.3429516 P9 1.8265142 P14 1.5246336
P5 1.4293295 P10 1.6642574 P15 1.7722196

Nota. Fuente: Walter Jacome Vélez. (2026)

Podemos respaldar esto con un gréfico, bajo la condicién del comando boxplot.

T T T T T T T T T T T T T T T
p1 p2 p3 pd p5 P& p7 pé p9 p10 p11 pi12 p13 pl4 p1s

Figura 2. Gréfico de las variables en conjunto. Fuente: Walter Jacome Vélez (2026).

3.2. Tratamiento de los datos.

Se tienen varias variables; aphcaremos Se calcula una distancia multivariante
una técnica, la cual es la distancia de para cada variable de la muestra; cada nu-

Mahalanobis, donde extraemos la parte mero representa ;qué tan lejos esta cada
numérica de nuestros datos. La distancia  observacién?, respecto al centro multiva-
de Mahalanobis son punta]'es muy parecj- riante de todas las variables analizadas.
dos a las distancias euclidianas respecto a

un centroide.

[1] 17.058401 17.080263 22.031795 10.126437 13.922617 8.820009 17_.970462 12.9609533 18 667444 20.662695
[11] 10.530474 21.592762 9.757001 17.566444 12.476077 24.375185 18.304015 15.674172 16.759235 13.239120
[21] 11.691481 19.977901 19.201241 26.521055 21.437415 15.790411 12.579283 13.811824 16.587208 9.604648
[31] 22.769872 20.793791 14.507410 14.892176 8.121056 20.439552 15.710457 9.682063 6.823689 12.613835
[417 12.0/1644 11.338488 14.250358 11.029546 11..202/b1 15.850233 11.833018 12./55001 21.81.2266 1/.34199/
[51] 17.562048 3.791603 17.010620 3.620194 16.667902 6.077223 20.4140522 15.831055 20.311951 241.893347
[61] 10.337191 11.774046 19.572909 16.578850 18.465758 13.260530 22.954915 22.888174 25.881042 28.120504
[71] 10.167896 11.622598 15.728560 11.926658 14.300409 24.294544 25.714745 7.636056 15.745471 21.885183
[81] 15.330547 1B8.553785 11.103995 13.781362 14.380196 22.841264 11.362856 16.025514 12.544976 22.133677
[a1] 20.2974R5 25.675357 16.325326 17_078670 7_RA7R34 17_56A270 R_.G5036A4 17.334150 &_466551 15.470877

[101] 25.174128 22.588787 B8.545260 6.573155 16.342422 12.106980 13.575609 12.273573 13.470436 20.480723
[111] 14.889517 17.155299 14.148052 4.477493 14.240814 9.125732 17.675592 10.101313 18.914832 13.059031
[121] 22.077422 12.483563 .639750 15.146580 20.727394 14.819207 7.827995 8.337935 15.560741 18.757597
[1517 11.118132 b5.6/5553 6.3/0//8 22.982455 19.968111 11.34439/ /.381999 9Y.906511 4.698143 1/.845/96

[=3]

[141] 11.586650 12.166064 7.530171 23.600645 20.870885 13.498701 8.167342 11.907331 8.473929 5.430588
[151] 14.372848 14.562127 7.828290 14.030838 16.228202

Figura 3. Captura de las distancias de Mahalanobis. Fuente: Walter Jacome Vélez (2026)
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El punto de corte es de 37.6973; esto signi-
fica que toda observacién con la distancia
de Mahalanobis mayor a 37.6973 sera con-
siderada un valor atipico multivariado.

Matematicamente hablando:
D?>37.6973 @)

El ntimero mayor de los datos de las dis-
tancias calculadas es de 28.120504, lo cual
podemos dar como resultado que no existe
valor atfpico multivariado en los datos, que
las 155 observaciones han sido aceptadas.

pl p2 p3 p4 p> p6 p7 p8
pl 1
p2 1

pl5 .
attr(,"legend")

(1] 0 ° * 0.3 “.7 0.6 °," 0.8

38 -52

3.3. Supuestos estadisticos de la muestra

La verificacién de los supuestos estadis-
ticos adicionales es para estar seguros de
que las técnicas multivariantes que se irdn
a realizar no tengan ningtn problema al
aplicarlas e interpretarlas.

3.3.1. Aditividad

Este supuesto estadistico, es para eviden-
ciar que no existen correlaciones perfectas,
o bivariadas perfectas, esto es, que una
columna no tenga los mismos valores que
otras columnas de los datos, y eso capaz
signifique que se esté preguntando lo mis-
mo 2 veces.

p9 pl0 pll pl2 pl3 pld pls

Figura 3. Matriz de correlacién entre las variables. Fuente: Walter Jacome Vélez (2026).

En caso de coincidir con el valor de 1 en
la matriz entre algunas de las preguntas, se
toma la decisiéon de eliminar una de las dos.

3.3.2. Normalidad

Se realiza el supuesto de normalidad, o
de falsa regresion; se utiliza la distribucion

normal para una sola variable, la Ji- cuadra-
do, para multiples variables; cabe sefialar
que, de ser multimodal, no se aceptaria, y
se estandariza la Ji-cuadrado para realizar
el histograma.
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Histogram of standardized
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Figura 4. Histograma estandarizado de falsa regresién. Fuente: Walter Jicome Vélez (2026).

3.3.3. Linealidad

Es un grafico donde podemos considerar,  se rechaza la muestra con una muestra
en el intervalo de -2 a 2, si cumple con el ~ paramétrica y tendrad que ser considerada
supuesto de linealidad; de no cumplirse, =~ como una muestra no paramétrica.

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

o o oadtRtl=
a o o

T T T T T
2 -1 o 1 2

Theoretical Quantlles

Figura 5. Gréfico QQ-plot de linealidad. Fuente: Walter Jacome Vélez (2026).

3.3.4. Homogeneidad y
Homocedasticidad

Al analizar la dispersiéon de los datos,  distribuida y como una nube ovalada;
debemos observar que no haya divergen-  podremos verificar que este supuesto si se
cia; dentro de la homogeneidad y homo-  cumple.

cedasticidad, la dispersién debe estar bien
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Figura 6. Gréfico del supuesto de Homogeneidad y homocedasticidad. Fuente: Walter
Jacome Vélez (2026).

3.3.5. Suficiencia de correlacién El valor del p-valor es de: 5.770485e-50, lo
cual es un valor extremadamente peque-
fio; por tanto, rechazamos la hipétesis
nula. Esto significa que si existe una corre-
lacién significativa entre las variables de la
encuesta. Por lo que si procede a un anélisis
factorial.

Se procede a aplicar la suficiencia de corre-
lacién de Bartlett; es uno de los supuestos
estadisticos dentro de la validacién de los
datos obtenidos. Consiste en comparar
cada una de las preguntas, verificando

correlaciones significativamente diferen-
tes. La decision estadistica seria: 3.3.6. Suficiencia de muestreo (KAISER-

MEYER-OLKIN)

p<005 @ Este supuesto de suficiencia nos permite

asegurar, que la muestra sea lo suficiente-
mente grande, ya que se va a trabajar sobre
el modelo de correlacién.

Basados en las hipétesis:

H: la matriz de correlaciones es una matriz
identidad

H.: las variables si estdn correlacionadas sig-
nificativamente.

Revista multidisciplinaria

investigacién Contemporanea » 01- 2027 »  Vol.5-No.1 » ISSN-e: 2960-8015


https://revmic.com/index.php/IC
https://doi.org/10.58995/redlic.rmic.v5.n1.a252

Jacome et al. Inteligencia artificial y rendimiento académico en estadistica descriptiva
DOL https:/ /doi.org/10.58995 /redlic.rmic.v5.n1.a252 41-52

Tabla 2: Estadisticos de suficiencia de muestreo KMO.

Preguntas P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12 P13 P14 P15
Estadisticos 0.79 055 0.69 0.75 0.69 0.64 0.79 0.77 0.77 0.81 0.83 0.79 0.62 0.76 0.67

Nota. Fuente: Walter Jacome Vélez. (2026)

El analisis presenta una estructura esta-  3.4. Analisis factorial exploratorio
distica aceptable y puede continuar hacia
andlisis factorial exploratorio. No obstan-
te, los items p2 y p13 muestran debilidad
psicométrica.

Normalmente, las encuestas suelen tener
como debilidad algunas preguntas, de ahi
la importancia del juicio de expertos en la
formulacién de los cuestionarios. Losresul-  3.4.1. Criterio de esfericidad
tados después de estos supuestos son muy
favorables, para continuar con el andlisis
factorial exploratorio.

Se realiza el andlisis factorial explorato-
rio, lo cual trata de obtener una estructura
simple, o una estructura reducida en unos
pocos factores para todos esos conjuntos
de preguntas, cudles se pueden asociar y
cudles no.

Se realiza el analisis factorial, comenzando
por el criterio de esfericidad mediante un
Scree Plot, o grafico de sedimentacién del
analisis factorial exploratorio. Es el inicio
para evidenciar cudntos factores o compo-
nentes deben conservarse en el modelo.

Teorico

3.0

\ariances
2.5

20

15
o

1.0
{

— o
[ T T T T | T I T 1

Comp.1 Gomp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.§ Comp.6 Comp.7  Comp.8 Comp.8 Comp.10

Figura 7. Criterio de Esfericidad para el AFE. Fuente: Walter Jacome Vélez (2026).
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Se busca un punto de inflexién, o un
codo propiamente dicho, un lugar donde
cambia la curvatura, para realizar el si-
guiente paso del AFE. Es una forma grafica
de la interpretacién de estudio, ademas de
los criterios de la varianza acumulada, el
criterio de Kaiser.

El grafico de sedimentacion muestra
un descenso pronunciado en los primeros

42 - 52

componentes y una estabilizacién posterior
de la curva, sugiriendo la presencia de en-
tre dos y tres factores principales.

3.4.2. Andlisis paralelo

Este gréfico es considerado uno de los
métodos mds robustos y recomendados
para decidir cuantos factores deben rete-
nerse en un andlisis factorial exploratorio.

Parallel Analysis Scree Plots

4
g —*%— FA Actual Data
§ s e FA Simulated Data
: \ ————— FA Resampled Data
'S
E w4
& \
5]
] i
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: FRE
T T I ! I : I
2 4 8 ¢ L i b
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Figura 8. Andlisis paralelo en el estudio del AFE. Fuente: Walter Jacome Vélez (2026).

Para poder interpretar el grafico, bus-
camos dénde se intersecan, dénde se acu-
mula la mayor cantidad de varianzas. Ade-
mas, muestra que Unicamente dos factores
presentaron autovalores superiores a los
obtenidos mediante datos aleatorios simu-
lados. Aunque el tercer factor mostré una
contribucién marginal, la solucién factorial
de dos dimensiones resulté la mas consis-
tente e interpretable.

3.4.3. Criterio de Kaiser

Este criterio da a conocer de manera ana-
litica con cuantos factores es necesario tra-
bajar; segtn el criterio de Kaiser, se debe
trabajar con 2 factores.

3.4.4. Ejecucién de la prueba

Es propiamente el resultado del anélisis
factorial exploratorio, (AFE), se realiza para
encontrar cudl es la estructura factorial que
podemos utilizar para esta encuesta.
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Factor Analysis using method = ml
Call: fa(r = SinAtipicos, nfactors = 2, rotate = "oblimin™, fm = "ml"™)
Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix
' ML1  ML2 h2  u2 com
pl 0.32 0.15 0.1523 0.85 1.4
p2 0.02 0.08 0.0072 0.99 1.1
p3 0.38 0.02 0.1463 0.85 1.0
p4 0.03 0.54 0.2986 0.70 1.0
p5 0.05 0.60 0.3802 0.62 1.0
p6 -0.10 0.66 0.4072 0.59 1.0
p7 0.23 0.45 0.3129 0.69 1.5
p8 0.81 0.01 0.6581 0.34 1.0
p9 0.73 -0.01 0.5341 0.47 1.0
pl0 0.49 0.10 0.2794 0.72 1.1
pll 0.60 -0.02 0.3512 0.65 1.0
pl2 0.41 0.16 0.2327 0.77 1.3
pl3 -0.02 0.04 0.0019 1.00 1.4
pl4 0.50 -0.14 0.2270 0.77 1.2
pl5 0.41 -0.05 0.1575 0.84 1.0
ML1 ML2
5SS Tloadings 2.72 1.42
Proportion var 0.18 0.09
Cumulative var 0.18 0.28
Proportion Fxplained 0.66 0.34
Cumulalive Proportion 0.66 1.00

With factor correlations of
ML1 ML2
ML1 1.00 0.29
MLZ 0.29 1.00

Figura 9. Andlisis factorial exploratorio. Fuente: Walter Jacome Vélez (2026).

Se realiza el andlisis factorial exploratorio
mediante el método de rotacion matricial,
con el tipo de ajustes de maxima verosi-
militud.

Se procede a realizar las saturaciones en
cada factor, donde se va a buscar o se puede
considerar como miembro influyente de

un factor aquel que tenga una saturacién
mayor a 0.3, considerando que un factor,
no puede tener menos de 3 preguntas; en
caso contrario, tocard eliminar dicho fac-
tor. En la tabla 3, se puede observar que
las preguntas 2 y 13, no estan dentro de
los factores interpretados, por tener una

saturacion menor a lo especificado.

Tabla 3: Matriz de factores interpretados

Factor 1 (ML1) Factor 2 (ML2)
P1 0.32 P4 0.54
P3 0.38 P5 0.60
P8 0.81 P6 0.66
P9 0.73 pP7 0.45
P10 0.49
P11 0.60
P12 041
P14 0.50
P15 041
Nota. Fuente:(George & Mallery, 2024)
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El factor 1, representa la integracion de
las herramientas de inteligencia artificial
como apoyo académico en el aprendiza-
je de estadistica descriptiva y se lo puede
denominar como “uso y percepcién acadé-
mica de la inteligencia artificial”.

El factor 2, refleja el nivel de familiari-
dad, capacitacién y adaptacion tecnoldgi-
ca hacia herramientas de IA; se lo puede
denominar “competencia percibida en el
uso de la IA”.

3.4.5. Validacion del andlisis factorial
exploratorio

En la validacién, la confiabilidad interna
del instrumento fue evaluada mediante
el coeficiente Alfa de Cronbach, donde se
considera su interpretacién en la siguiente
tabla.

raw_alpha std.alpha G&(smc) average_r 5/N

Tabla 4: Interpretacién del Alfa de Cronbach

Alfa Interpretacion

Excelente

Muy bueno
Aceptable
Moderado

Deficiente

Nota. Fuente: Walter Jacome Vélez. (2026)

Las cargas factoriales obtenidas eviden-
cian que comparten una dimensién comun,
relacionada con la aceptacion; el andlisis de
confiabilidad muestra un alfa de Cronbach,
de 0.78, indicando una adecuada consis-
tencia interna y confiando en que los items
que conforman este factor presentan una
coherencia estadistica, lo cual es un modelo
aceptable.

ase mean sd median_r

0.78 0.78 0.79 0.28 3.5 0.026 2.9 1 0.29
95% confidence boundaries
Tower alpha upper

Feldt 0.72 0.78 0.83
Duhachek 0.73 0.78 0.83
Reliability if an item 1is dropped:

raw_alpha std.alpha G6(smc) average_r S/N alpha se wvar.r med.r
pl 0.77 0.77 0.78 0.30 3.4 0.027 0.0142 0.31
p3 0.77 0.76 0.77 0.29 3.3 0.028 0.0149 0.30
p8& 0.73 0.73 0.73 0.25 2.7 0.033 0.0089 0.25
p9 0.74 0.74 0.74 0.27 2.9 0.031 0.0099 0.29
pl0 0.76 0.76 0.77 0.29 3.2 0.029 0.0119 0.29
pll 0.76 0.75 0.76 0.28 3.1 0.030 0.0126 0.29
pl2 0.76 0.76 0.77 0.29 3.2 0.029 0.0145 0.29
pl4 0.76 0.76 0.77 0.28 3.2 0.029 0.0158 0.29
pl5 0.77 0.77 0.77 0.30 3.4 0.027 0.0124 0.29

Figura 10. Validacion del Alfa de Cronbach para el factor 1. Fuente: Walter Jacome Vélez

(2026).

El anédlisis de confiabilidad present6
un Alfa de Cronbach de 0.66, considerado
aceptable para estudios exploratorios en
ciencias sociales, lo cual indica una con-

sistencia interna moderada entre los items
que conforman este factor y evidencia una
adecuada relaciéon conceptual dentro de la
estructura del instrumento.
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raw_alpha std.alpha G6(smc) average_r

0.66 0. 66 0.6

95% confidence boundaries

lower alpha upper

Feldt 0.56 0.66 0.74

Duhachek Q.57 0.66 0.7%
rReljability if an ditem i=s dropped

raw_alipha

(=53 0.60 0.61 0.51
(=33 0.59 0.59 O.49
(=15 0.57 0.57 0.47
(= 0.62 0.6z 0.52
Item STATisSTicCcs
n raw.r std_.r r_cor r‘.rJr‘or) me A
P4 155 .70 0.70 0.52 0.43
PS5 155 Q.72 0.71 0.56 0.45
pG 155 0.71 0.73 0.60 0.49
P’ 155 0.70 0.68 0.50 0.41
Non missing response frequency fTor
1 < 3 4 5 miss
p4 0.39 0.13 0.23 0.19 0.06 L]
pS 0.40 0.07 0.22 0.22 0.09 (s}
pP6& 0.2% 0.03 0.41 0.28 0.03 (s]
p7 0.23 0.11 0.20 0.25 0.11 (4]

std.alpha G&(=mc) average_r °

n
4
+ 5
8
7

NNNN

S/N ase mean sd median_r
Q.33 2 0.045 2.6 0.95 Q.33
S/N alpha =e wvar.r med. r
0.34 1.5 0.056 0.00424 0.35
0.32 1.4 0.057 0.00059 ©.32
0.20 1.3 0.060 0.00130 O0.31
0.35 1.6 0.053 0.001¥3 0.34
sd
i.3
1.4
1.2
1.4

each 1item

Figura 11. Validacién del Alfa de Cronbach para el factor 2. Fuente: Walter Jacome Vélez

(2026).

3.5. Anélisis factorial confirmatorio

Se realiza la técnica multivariante, como el
andlisis factorial confirmatorio, para verifi-
car una estructura teéricamente ajustada o
realizada ante un analisis factorial explo-
ratorio. Se ajustan los datos observados;
la tarea es confirmar la relacién existente
entre las variables observadas, y los fac-
tores latentes o constructos que se desean
medir.

> | 4 v L v v h |

3.5.1. Estructura factorial

La estructura que se presenta es un modelo
factorial de dos factores, correlacionados,
derivado del anélisis factorial exploratorio,
que se realiz6 a priori, se busca una solu-
cién coherente, que no refleje indicios de
invalidez.

b | <4 h, J b | b | b |

0]
4 b

p1‘p-‘i‘nﬂ
4 bd kd b

e

pil ‘ pit pi2 pid ‘ pis ‘ pd
4 vd bd bd bd bd Bd Bd B4d B

nﬁ‘nﬁ p?‘

Figura 12. Estructura factorial. Fuente: Walter Jacome Vélez (2026).
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Las cargas interfactoriales: lo tinico que
se desea es que no existan valores cercanos
a 1; suvalor es 0.4, esto representa su corre-
lacién, indicando que ambas dimensiones
estdn relacionadas moderadamente entre
si. Las cargas de cada pregunta hacia su
respectivo factor: no se observan indicios
de invalidez; la estructura factorial eviden-
cia una adecuada organizacion de los items

46 - 52

en dos dimensiones claramente diferen-
ciadas. En términos metodolégicos, esta
estructura fortalece la validez de constructo
del cuestionario y demuestra que el instru-
mento posee una organizacion conceptual
consistente para evaluar tanto el uso aca-
démico de la Inteligencia Artificial como la
familiaridad tecnolégica de los estudiantes.

lavaan 0_6-21 ended normally after 46 iterations

Cstimator
Optimization method
Number of model parameters

Number of observations
Model Test User Model:

Test statistic

Deyrees ol Mmeedon

P-value (Chi-square)
Parameter Estimates:

standard errors

Information
Information saturated (hl)

ML
NLMINB
27

155

114.811
64
0.000

standard
Expected
mode1 Structured

Figura 13. Resumen resultado del AFC. Fuente: Walter Jacome Vélez (2026).

El estimador de méxima verosimilitud, rea-
liza un modelo de optimizacién; ademads, se
observa que el test estadistico es de 114.811
para un Ji-cuadrado, con un p-valor de 0.
Se puede concluir que es significante, que
el modelo alcanz6 el nivel de significancia.

3.5.2. Conjunto de modelos lineales

De cada uno de los factores, se puede
describir el conjunto de modelo lineal. Para
expresar el modelo lineal tnico, se suman
todos los indicadores ponderados por sus
cargas factoriales estandarizadas.

Factor 1: Uso y percepciéon académica
de la inteligencia artificial
F,=0.370(p, )+0.391(p, )+0.805(p, )+0.730(p,
)+0.527(p,, )*+0.587(p,, )+0.475(p,, )+0.448(p,,
)+0.385(p, , )*e 3)

Donde:

* p, Frecuencia de estudio fuera de clase

* p,Uso de la IA para resolver tareas

* p,La IA ha mejorado mi desempefio
académico.

* p,Recurro ala IA cuando no entiendo
explicaciones.

* p,LalA proporciona respuestas claras.

* p,,Confio en los resultados obtenidos
con IA.

* pl,LaIA complementa los contenidos
impartidos.

* p,Percepcién de dificultad de la esta-
distica descriptiva

* pFrecuencia de estudio en grupo
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Factor 2: competencia percibida en el he-
uso de la IA
F,=0.543(p )+0.592(p )+0.593(p, )+0.571(p. )
+¢ (4)
Donde:
* p,LalA ayuda a comprender concep-

tos estadisticos.

¢ p.,Comodidad en el uso de
rramientas de IA

* p, Orientacién previa sobre IA

* p, Frecuencia de consulta de herra-
mientas de IA

Latent variables:

Cstimate Std.Crr z value P(>|z|) Std.lv Std.all

factorl =~
pl 1.000 0.609 0.370
p3 1.133 0.345 3.284 0.001 0.690 0.391
p8 2.314 0.542 4.270 0.000 1.410 0.805
po 2.181 0. 521 4.189 0.000 1.329 0.730
plo 1.436 0.380 3.780 0.000 0.875 0.527
pll 1.679 0.427 3.932 0.000 1.023 0.587
pl2 1.380 0.381 3.619 0.000 0.840 0.475
pl4 1.117 0.317 3.519 0.000 0.680 0.448
pl5s 1.115 0.343 3.255 0.001 0.679 0.385

factorz —~
p4 1.000 0.727 0.543
p3 1.160 0.261 4.448 0.000 0.844 0.592
p6 0.967 0.217 4.449 0.000 0.703 0.593
p7 1.118 0.255 4.381 0.000 0.813 0.571

Covariances:
Cstimate Std.Crr z value P(>|z]|) Std.lv std.all

lfaclorl ~~
factor2 0.175 0.068 2.575 0.010 0.396 0.39%96

Figura 14. Factores del conjunto de modelos lineales del AFC. Fuente: Walter Jacome
Vélez (2026).

3.5.3. Indices de ajustes globales depende de los indices de ajustes, donde

se analizan indicadores globales, bajo el

La interpretacion de saber si es aceptable

0 no el andlisis factorial confirmatorio,

npar
2/7.000
haseline.chisg
475.480

nnfi

0.844

rni

0.872

ntotal

155.000
rmsea.ci.level
0.900

rmr

0.192

crmr

0.079

cn_01

126. 846

ecvi

1.089

fmin

0.3/0
baseline.df
78.000

rfi

0.706

Togl
-3611.358
bic2
7273.427
rmsea.pvalue
0.051
FIr_nomean
0.192
Crmr_nomean
0.079

gfi

0.903

chisq df

114.811 b4 . 000
baseline. pvalue cfi
0.000 0.872

nfi pnfi

0.759 0.622
unrestricted.logl aic
-3553.957 7276.716

rmsca rmsea.ci. lower

0.072 0.050
rmsea.close.hl rmsea.notclose.pvalue
0.050 0.26/

Srmr srmr_bentler

0.073 0.073
srmr_mplus srmr_mplus_nomean
0.073 0.073

agfi pgfi

0. 8A7 0.635

criterio de valores estandarizados.

pvalue

0. 000

t1i

0.844

ifi

0.877

bic

7358.8R9

rmsca. ci.upper
0.092
rmsea.notclose.hl
0. 080

srmr_bent Ter_nomean
0.073

cn_05

113.965

mfi

0. 849

Figura 15. Indices de ajustes globales del AFC. Fuente: Walter Jacome Vélez (2026).
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Estos indices presentan ajustes acep-
tables, pero no excelentes, por lo que se
puede considerar vélido el anélisis factorial
confirmatorio.

4. Discusion

Los resultados obtenidos coinciden con
los reportados en el estudio realizado en
la Universidad Privada Domingo Savio,
al evidenciar que el uso de la inteligencia
artificial representa un recurso potencial
para fortalecer el proceso de ensefianza y
aprendizaje y favorecer el rendimiento aca-
démico de los estudiantes universitarios, la
muestra aleatoria fue de 326 estudiantes.
Por medio de un enfoque cuantitativo y
transversal, se recolectaron datos que per-
mitieron identificar las principales herra-
mientas de IA empleadas, entre las cuales
destaca ChatGPT como la mas utilizada.
Donde un 57% de los estudiantes report6
una mejora en su desempefio, mientras que
un 41% no percibié cambios significativos
(Guzman et al., 2024), existen diferencias
relevantes en el enfoque metodolégico; la
presente investigaciéon profundizé en la
validacién de las dimensiones que expli-
can dicho fenémeno mediante técnicas de
andlisis multivariante.

Dentro del proceso de aprendizaje de
educacion y el uso de la inteligencia arti-
ficial, el trabajo realizado en la Universidad
Nacional, José Faustino Sanchez Carrién,
determiné una relacién estadisticamente
significativa entre el uso de la inteligen-
cia artificial y el proceso de aprendizaje
de los estudiantes, evidenciada mediante
un coeficiente de correlaciéon de Spearman
de 0.771 (p < 0.05). Estos resultados son
de la investigacion realizada por (Lopez
Gomero, 2025). Este enfoque proporciona
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una explicacién mas profunda sobre los
componentes que influyen en la percep-
cién y utilizacién de estas herramientas,
lo que constituye un aporte metodoldgi-
co para futuras investigaciones. Ambos
estudios coinciden en que la inteligencia
artificial posee un importante potencial
para mejorar los procesos de aprendizaje
y el rendimiento académico; sin embargo,
sus beneficios dependen del nivel de inte-
gracion pedagogica, de las competencias
digitales desarrolladas por los estudiantes
y de un uso responsable y ético de estas
tecnologias.

Considerando los resultados mediante
la técnica de reduccion de dimensiones, por
medio de un analisis factorial exploratorio,
y un analisis factorial comprobatorio, tales
hallazgos tienen una metodologia similar
con una investigacion realizada, por (Espi-
tia-Cubillos & Rodriguez-Carmona, 2023).
Donde utilizan técnicas multivariantes
usadas en el &mbito de la responsabilidad
social universitaria, Se realiza una revisién
bibliografica de los textos referentes a la
responsabilidad social universitaria. Poste-
riormente, se analizan estadisticamente pa-
ra reportar las tendencias en el campo. En
la literatura estudiada, los autores emplean
métodos estadisticos cuantitativos que per-
miten diagnosticar la implementacién de
la Responsabilidad Social Universitaria, y
el 83% de los estudios corresponden a la
aplicacién de técnicas estadisticas multi-
variantes.

Un trabajo interesante realizado por
(A. V. Sanchez et al., 2026), la validacién
de un cuestionario para diagnosticar en la
integracion pedagodgica de la inteligencia
artificial, El cuestionario inicial se com-
ponia de 72 items. Se realizé un anélisis
exploratorio y, posteriormente, un andlisis
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confirmatorio, dando como resultado un
instrumento configurado por cinco dimen-
siones: conocimientos y creencias sobre la
IA en educacién, competencias digitales
docentes, formacién inicial y continua,
usos pedagogicos y didacticos delaIA, y
actitudes éticas y reflexivas hacia la IA, lo
cual dentro de su metodologia es similar a
la de este trabajo, ya que realiza un anélisis
factorial exploratorio y confirmatorio para
la reduccién de dimensiones.

5. Conclusiones

Para los factores del andlisis factorial explo-
ratorio, el Raw-Alfa que es la prueba de
validez o constructo factorial, debe estar
entre los rangos de 0.7 — 0.9 para conside-
rarse aceptable. Para el primer factor, es
de 0.78, valor que indica una buena con-
fiabilidad; para el factor 2, el Raw-Alfa, o
Alfa de Cronbach, es de 0.66, es conside-
rado aceptable para estudios exploratorios
y escalas de pocos items, ademds de que
ningdn item mostr6 evidencias de afectar
negativamente la consistencia interna del
constructo, para ambos factores.

Dentro del analisis factorial confirmato-
rio, los indicadores o los indices de ajustes
globales, tanto el CFI (comparativ fit index);
TLI (Tocker & Lewis index); NFI (normet fit
index); RMSEA (root mean square error of
approximation); SRMR (Standardized root
mean square residual), presentan un ajuste
aceptable a los datos. El RMSEA = 0.072
se encuentra dentro del rango recomen-
dado, menor a 0.08, indicando un error de
aproximacién razonable, y una adecuada
estructura factorial.
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Los niveles para validar el analisis fac-
torial confirmatorio, estdn por debajo del
criterio 6ptimo; sin embargo, los criterios se
aproximan a los niveles aceptables para los
estudios exploratorios y procesos iniciales
de validacién de instrumentos, consideran-
dola encuesta de 155 participantes y la na-
turaleza multidimensional del constructo
evaluado.

El modelo factorial confirmatorio pre-
senté un ajuste global aceptable (RMSEA
=0.072; SRMR = 0.073), evidenciando una
adecuada representacién de los datos em-
piricos. Aunque los indices incrementales
CFI = 0.872, TLI = 0.844 y NFI = 0.759 no
alcanzaron el valor 6ptimo de 0.90, los re-
sultados obtenidos respaldan la validez
de la estructura bifactorial identificada y
permiten considerar el instrumento como
metodolégicamente adecuado para fines
de investigacion y validacion en contextos
educativos.

6. Contribucion de los autores

WJJV: Recoleccién de datos, anélisis de
resultados
JCLR: discusion, revisién final del articulo.
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