PRO . -
HOMINUM Articulo original —< ﬂ

REVISTA DE CIENCIAS SOCIALES Y HUMANAS

Aprendizaje gamificado y analisis del aprendizaje para mejorar la
competencia matematica en estudiantes universitarios

Gamified Learning and Learning Analytics to Improve Mathematical Competence in

University Students

https://doi.org/10.47606/ACVEN/PH0535

Lorgia del Pilar Valencia-Macias' Ana Isabel Camacho-Coronel’

https://orcid.org/0000-0002-8513-2840 https://orcid.org/0000-0001-6689-8667
lorgia.valencia@cu.ucsg.edu.ec ana.camacho@cu.ucsg.edu.ec
Xavier Zambrano-Chavez' Juan Tarquino Calderén-Cisneros™
https://orcid.org/0000-0002-5218-9517 https://orcid.org/0000-0002-8167-8694
xzambrano@uteg.edu.ec jucalderon@ecotec.edu.ec
Recibido: 23/05/2026 Aceptado: 01/08/2026
RESUMEN

La mejora de la competencia matematica universitaria exige integrar estrategias
pedagdgicas activas con modelos de analitica del aprendizaje capaces de detectar perfiles
de riesgo y trayectorias de participacién. Este estudio piloto analiza una base de 64
estudiantes universitarios ecuatorianos mediante un cuestionario tipo Likert de 20 items y
variables sociodemograficas asociadas. El objetivo fue explorar la estructura latente de
indicadores afectivos relacionados con la disposicion hacia el aprendizaje matematico en
contextos gamificados y proponer un marco multivariante para orientar intervenciones
educativas. Se aplicaron analisis de confiabilidad, KMO y Bartlett, Andlisis de Componentes
Principales (PCA), representacion HJ-Biplot, clusteres K-means y jerarquicos, regresion
lineal y Random Forest. La escala global mostré consistencia interna alta (alfa de Cronbach
= 0.857); el KMO fue 0.623 y la prueba de Bartlett fue significativa, lo que respaldo la
pertinencia del analisis factorial exploratorio. El PCA reveld una primera dimensién asociada
con malestar afectivo general y una segunda dimension vinculada con reactividad ansiosa.
Los clusteres identificaron perfiles diferenciados de disposicion afectiva, desde estudiantes
con mayor tension y menor disponibilidad para el aprendizaje hasta estudiantes con menor
carga emocional. El enfoque HJ-Biplot facilité la interpretacion simultdnea de estudiantes e
items, mientras que Random Forest identificd los items mas relevantes para explicar el
indice de disposicion afectiva. Se concluye que la gamificacién debe acompanarse de
analiticas afectivas para personalizar apoyos, retroalimentacién y acompafiamiento
académico en matematicas.

Palabras Clave: analitica educativa; educacion superior; gamificacion; competencia
matematica; PCA; HJ-Biplot; aprendizaje automatico.
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Improving mathematical competence in higher education requires combining active
pedagogical strategies with learning analytics models capable of detecting risk profiles and
participation trajectories. This pilot study analyzes a dataset of 64 Ecuadorian university
students using a 20-item Likert questionnaire and sociodemographic variables. The aim was
to explore the latent structure of affective indicators related to readiness for mathematical
learning in gamified contexts and to propose a multivariate framework for educational
decision-making. Reliability analysis, KMO and Bartlett tests, principal component analysis
(PCA), HJ-Biplot representation, K-means and hierarchical clustering, linear regression, and
Random Forest were applied. The global scale showed high internal consistency
(Cronbach’s alpha = 0.857); KMO was 0.623, and Bartlett's test was significant, supporting
factorial exploration. PCA revealed a first dimension associated with general affective
distress and a second dimension linked to anxious reactivity. Clustering identified
differentiated profiles of affective readiness, ranging from students with higher tension and
lower learning availability to students with lower emotional load. The HJ-Biplot helped
interpret students and items simultaneously, whereas Random Forest identified the most
relevant indicators explaining the affective readiness index. The findings suggest that
gamification should be supported by affective learning analytics to personalize feedback,
academic support, and mathematical learning interventions.

Keywords: learning analytics; higher education; gamified learning; mathematical
competence; principal component analysis; HJ-Biplot; machine learning.

La competencia matematica en la universidad no depende unicamente del dominio
procedimental de férmulas, algoritmos o representaciones simbdlicas(Ruiz-Bolivar and
Davila 2016). En los primeros semestres, muchos estudiantes enfrentan la matematica
como un espacio de presion cognitiva y emocional: ansiedad, miedo al error, baja
percepcion de autoeficacia y escasa persistencia ante problemas complejos(Valverde
Berrocoso 2014). En este contexto, el aprendizaje gamificado se ha posicionado como una
estrategia prometedora para aumentar la participacion, sostener el esfuerzo y transformar
la experiencia de aprendizaje mediante puntos, retos, insignias, niveles, retroalimentacion
inmediata y narrativas de progreso(Galan 2014).

Sin embargo, la gamificaciéon por si sola no garantiza mejores aprendizajes. Su
efecto depende de la calidad del disefio pedagdgico, de la forma en que se integran las
actividades matematicas y de la capacidad del docente para interpretar los datos que
producen las plataformas digitales(Cano and Rivera 2015). Aqui entra la analitica del
aprendizaje: un conjunto de métodos para recolectar, modelar y visualizar datos de
interaccion, desempefio y disposicion estudiantii con el fin de mejorar decisiones
didacticas(Gea et al. 2013). En educacion matematica, esta combinacién es especialmente
pertinente porque permite observar no solo quién obtiene mejores calificaciones, sino
también quién participa, quién abandona, quién resuelve con perseverancia y quién
requiere apoyo emocional o cognitivo.

La literatura reciente ha mostrado que la gamificacion puede incrementar la
motivacién y el compromiso académico cuando se alinea con objetivos formativos claros
(Universidad de Santiago de Compostela. 1991). En paralelo, los enfoques de learning
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analytics han permitido identificar patrones de uso y trayectorias de aprendizaje que no son
visibles en la evaluacion tradicional (Polivio et al. 2017)

En estadistica educativa y educacion matematica, los trabajos de (Orlando and
Galarza 2017) y Cebrian et al. (2016) subrayan la necesidad de integrar evaluacion,
tecnologia y modelos de analisis de datos para mejorar la ensefianza de conceptos
cuantitativos. Desde el punto de vista metodologico, los aportes de Greenacre (2012),
Galindo-Villardéon y colaboradores, y la tradicion biplot ofrecen herramientas visuales
especialmente utiles para interpretar estructuras multivariantes en muestras educativas.

La brecha que aborda este estudio no es unicamente pedagdgica, sino
metodolégica(Moreno Castro et al. 2025). Buena parte de los trabajos sobre gamificacion
reportan medias pretest-postest o correlaciones bivariadas, pero pocos integran técnicas
multivariantes capaces de representar simultdneamente estudiantes, items, dimensiones
latentes y perfiles de aprendizaje(Medina-Hernandez, Fernandez-Gomez, and Barrera-
Mellado 2021).

En consecuencia, este manuscrito propone un marco analitico que combina PCA,
HJ-Biplot, clusteres, regresion y aprendizaje automatico para estudiar la disposicién afectiva
hacia el aprendizaje matematico en un contexto universitario ecuatoriano(Gallego-Alvarez
et al. 2014).

Objetivo general es analizar la estructura multivariante de indicadores afectivos
vinculados con el aprendizaje gamificado de la matematica en estudiantes universitarios
ecuatorianos, identificando dimensiones latentes y perfiles de disposicion académica
mediante PCA, HJ-Biplot, clusteres y aprendizaje automatico(Valchev et al. 2020).

Como los objetivos especificos se defien al evaluar la confiabilidad interna del
instrumento; explorar la estructura factorial mediante PCA; representar simultaneamente
estudiantes e items con un HJ-Biplot; identificar perfiles mediante clusteres; y determinar
qué items tienen mayor capacidad explicativa sobre el indice de disposicién afectiva(Diaz-
Faes et al. 2013).

Se desarrollé6 un estudio cuantitativo, exploratorio y transversal(Siguenza et al.
2025). La base analizada se concibe como un piloto de analitica afectiva del aprendizaje,
util para fundamentar una intervencién gamificada en matematica universitaria(Escobar et
al. 2021). Dado que los datos disponibles no contienen calificaciones objetivas ni registros
de plataformas, los resultados no deben interpretarse como evidencia causal de eficacia de
la gamificacién, sino como diagnéstico multivariante de condiciones afectivas que pueden
facilitar u obstaculizar la competencia matematica(Pilacuan-Bonete, Galindo-Villardén, and
Delgado-Alvarez 2022).

La muestra estuvo compuesta por 64 estudiantes universitarios registrados en el
archivo en excel. La matriz incluyé tres variables de clasificacion: VAR_SEXO, VAR_PRO
y VAR_GEDAD. Ademas, se incluyeron 20 items tipo Likert, codificados como ITEMS_001
a ITEMS_020(Cascante-Yarleque et al. 2025). Los items se organizaron analiticamente en
tres dimensiones afectivas: sobrecarga/estrés, ansiedad/incertidumbre y desmotivacion
depresiva. Dado que los items tienen orientacion negativa, se construy6é un indice de
disposiciéon afectiva como 6 menos el promedio general de las tres dimensiones; valores
mas altos representan menor malestar y mayor disponibilidad emocional para participar en
actividades matematicas gamificadas(Martinez-Regalado et al. 2021).
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Tabla 1
Descripcion general de la base de datos
Variable Descripcion
N de estudiantes 64
Variables sociodemograficas VAR_SEXO, VAR_PRO, VAR_GEDAD
Items Likert 20 items disponibles
Escala de respuesta 1a5
Contexto del estudio Ecuador, educacion superior, estudio piloto
Tabla 2
Operacionalizacion de dimensiones afectivas
Dimensién items Interpretacion

Sobrecargalestrés 1,6, 8, 11,12, 14, 18 Tension, irritabilidad y dificultad de
autorregulacion

Ansiedad/incertidu 2,4,7,9, 15, 19 Reactividad fisiolégica, nerviosismo e

mbre incertidumbre

Desmotivacion 3, 5,10, 13,16, 17, 21 Baja motivacion, tristeza y desvalorizacion
depresiva personal

indice de 6 - promedio de las tres  Mayor valor = mejor disposicion afectiva para
disposicion dimensiones aprender matematicas

afectiva

Técnicas estadisticas

Primero se calculé la consistencia interna mediante alfa de Cronbach. Luego se
evaluo la factibilidad del analisis factorial mediante el indice KMO y la prueba de esfericidad
de Bartlett(Cubilla-Montilla et al. 2021). Posteriormente, las respuestas fueron
estandarizadas y analizadas mediante PCA para reducir dimensionalidad e identificar
componentes latentes(Acal, Aguilera, and Escabias 2020). El HJ-Biplot se utiliz6 como
herramienta interpretativa para representar simultdneamente estudiantes e items,
conservando la l6gica geométrica de proximidad entre individuos y direccion de los vectores
variables(Frutos-Bernal et al. 2024). Los clusteres K-means y jerarquicos se aplicaron sobre
las puntuaciones factoriales retenidas. Finalmente, se estimo6 una regresion lineal para el
indice de disposicién afectiva y un modelo Random Forest como contraste no lineal de
importancia de variables(Sanchez-Garcia, Ballesteros-Espinoza, and Vicente-Galindo
2025).Los analisis se realizaron con JAMOVI y R con FactoMineR, factoextra, ade4 y
paquetes especializados de HJ-Biplot(Carrasco et al. 2019).

Confiabilidad y adecuacion factorial

Tabla 3

Confiabilidad y adecuacién factorial
Indicador Valor
Alfa de Cronbach global 0.857
Alfa sobrecargalestrés 0.772

Alfa ansiedad/incertidumbre  0.675
Alfa desmotivacién depresiva 0.792
KMO 0.623
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Bartlett x>
gl Bartlett
p Bartlett

685.798
190.000

0.000

La escala global mostré una consistencia interna satisfactoria (a

oy AN

0.857). Las

dimensiones de sobrecarga/estrés y desmotivacion depresiva alcanzaron niveles
aceptables, mientras que la dimensién de ansiedad/incertidumbre mostré consistencia
moderada, esperable al trabajar con seis items disponibles(Prabhune and Sathe 2010). El
KMO (0.623) indica adecuacién muestral aceptable para un analisis exploratorio, y la
prueba de Bartlett resulto significativa, lo cual confirma que la matriz de correlaciones no es
una matriz identidad(Huh and Lee 2013).

Analisis de Componentes Principales

Tabla 4

Autovalores y varianza explicada del PCA

index Component Eigenvalue Variance_ %

Cumulative_%

0

NOoOO a b~ ON-

PC1
PC2
PC3
PC4
PC5
PC6
PC7
PC8

5.852
3.059
1.728
1.438
1.283
1.119
1.074
0.915

28.805
15.055
8.506
7.079
6.315
5.508
5.288
4.502

28.805
43.860
52.366
59.445
65.760
71.268
76.556
81.058

Se muestran los primeros ocho componentes. El criterio de Kaiser retuvo siete

componentes con autovalor mayor que 1(Nieto-Librero et al. 2017).

Figura 1

Scree plot del analisis de componentes principales

Figura 1. Scree plot del PCA
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El PCA identificé un primer componente que explica 28.8% de la varianza y un
segundo componente que explica 15.1%. La varianza acumulada de los dos primeros ejes
fue de 43.9%. Aunque el criterio de Kaiser sugiere siete componentes, los dos primeros
ejes son especialmente utiles para la visualizacion biplot y la interpretacion pedagdgica
inicial(Zhigue et al. 2024).
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Tabla 5
Cargas factoriales de los tres primeros componentes
index PC1 PC2 PC3
ITEMS_001 0.344 -0.031 0.558
ITEMS_002 0.598 -0.172 0.109
ITEMS_003 0.466 -0.377 -0.390
ITEMS_004 0.451 0.656 0.298
ITEMS_005 0.571 -0.428 0.088
ITEMS_006 0.471 0.622 0.285
ITEMS_007 0.342 0.021 0.209
ITEMS_008 0.735 0.343 0.108
ITEMS_009 0.566 0.236 -0.408
ITEMS_010 0.584 -0.420 0.148
ITEMS_011 0.638 0.129 -0.028
ITEMS_012 0.706 0.188 -0.125
ITEMS_013 0.566 -0.420 -0.257
ITEMS_014 0.565 -0.116 0.173
ITEMS_015 0.456 0.738 -0.164
ITEMS_016 0.576 -0.430 0.080
ITEMS_017 0.564 -0.352 -0.365
ITEMS_018 0.664 -0.302 0.433
ITEMS_019 0.303 0.589 -0.359
ITEMS_021 0.392 0.043 -0.486

El PC1 presentd cargas positivas en la mayoria de los items, lo que permite
interpretarlo como un eje de malestar afectivo general. items como ITEMS_008,
ITEMS_012, ITEMS_018 e ITEMS_011 se ubicaron con cargas destacadas, vinculadas con
nerviosismo, dificultad para terminar tareas, irritabilidad y agitacion. En cambio, el PC2
diferencié principalmente indicadores de reactividad fisiolégica y panico, destacando

ITEMS_015, ITEMS_004, ITEMS_006 e ITEMS_019(Kim and Frisby 2019).

Figura 2

Representacion PCA/HJ-Biplot aproximada de estudiantes e items

Figura 2. PCA/H]-Biplot aproximado de estudiantes e items
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El HJ-Biplot permitid representar simultdneamente estudiantes e items. Los
estudiantes cercanos a los vectores de mayor longitud pueden interpretarse como casos
con mayor intensidad en esas variables(Silva and Freitas 2024). En términos de aprendizaje
gamificado, esta visualizacién ayuda a detectar grupos de estudiantes que podrian requerir

apoyos diferenciados: retos de baja ansiedad, retroalimentacion inmediata, rutas
adaptativas o acompanamiento docente mas cercano(Adachi 2011).
Analisis de conglomerados
Tabla 6
Validacion exploratoria del numero de clusteres
index K Silhouette Inertia
0.000 2.000 0.289 689.310
1.000 3.000 0.325 557.701
2.000 4.000 0.266 491.761
3.000 5.000 0.353 424.979
4.000 6.000 0.325 376.771
Figura 3
Clusteres K-means proyectados sobre los ejes factoriales
Figura 3. Clisteres K-means sobre puntuaciones factoriales
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Tabla 7
Perfil medio de clusteres
Clust Sobrecargalest Ansiedad/incertidu Desmotivaci Indicede VAR _SE VAR PR VAR_GED
er rés mbre on disposici X0 o AD
depresiva on
afectiva
1.0 3.114 3.211 3.229 2.815 1.367 2.067 2.400
2.0 3.783 3.730 3.685 2.267 1.379 2.414 2.621
3.0 3.286 2.733 3.943 2.679 1.600 2.800 3.000
\es”
g\
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La solucion de tres clusteres fue seleccionada por su interpretabilidad pedagodgica,
aunque el indice de silueta sugiere que también podrian explorarse soluciones de cinco
clusteres en estudios posteriores(Cisneros, Chimbo, and Trejo 2018). El primer perfil agrupa
estudiantes con disposicion afectiva intermedia; el segundo concentra mayores niveles de
sobrecarga, ansiedad y desmotivacion, lo que sugiere un grupo de riesgo para el
aprendizaje matematico; el tercero muestra un patrén menos ansioso pero con
desmotivacién elevada, por lo que requeriria estrategias de gamificacion centradas en
propésito, logro y acompanamiento personalizado(Marin-Velasquez 2022).

Correlaciones entre dimensiones y modelo predictivo

Tabla 8
Modelo de regresion lineal para el indice de disposicion afectiva
index Predictor Beta Std. Error t p

0 Intercept 2.548 0.022 117.555 <0.001
1 VAR_SEXO 0.012 0.012 0.962 0.340
2 VAR _PRO -0.005 0.007 -0.802 0.426
3 VAR _GEDAD -0.001 0.009 -0.152 0.880
4 PC1 -0.128 0.004 -33.417 <0.001
5 PC2 -0.012 0.006 -2.182 0.033
6 PC3 0.001 0.004 0.294 0.770
7 PC4 -0.013 0.004 -2.970 0.004
8 cluster_2 0.001 0.020 0.036 0.971
9 cluster_3 0.093 0.036 2.618 0.011

El modelo de regresion mostré que PC1 fue el predictor mas consistente del indice
de disposicion afectiva, con una relacion negativa: a mayor puntuacion en el eje de malestar
general, menor disponibilidad emocional para sostener tareas matematicas(Boniolo et al.
2025). PC2 y PC4 también presentaron asociaciones significativas, aunque de menor
magnitud(Hidalgo-Cajo and Gisbert-Cervera 2021). Las variables sociodemograficas no
mostraron efectos relevantes dentro de esta muestra piloto, lo que sugiere que el
comportamiento de los items afectivos explica mejor las diferencias de disposicion que las
categorias generales disponibles.

Los hallazgos sugieren que el disefio de experiencias gamificadas en matematica
debe prestar tanta atencion al clima afectivo como a la arquitectura de puntos, insignias o
niveles(Clemente-Ricolfe and Escriba-Pérez 2013). La estructura factorial mostré un eje
dominante de malestar general y un segundo eje asociado con reactividad
ansiosa(Gonzalez, Carbonell, and Santana 2011). Esto coincide con la literatura que
advierte que las innovaciones tecnolégicas pueden aumentar el compromiso, pero también
intensificar la presion si se perciben como competencia publica o evaluaciéon permanente.
En este sentido, la gamificacion debe disefiarse como una estrategia de apoyo, no como
un mecanismo de exposicion o castigo.

La contribucion metodolégica principal del manuscrito radica en el uso integrado de
PCA, HJ-Biplot, clusteres y aprendizaje automatico(Zabalandikoetxea and Merino 2013). A
diferencia de los analisis bivariados tradicionales, este enfoque permite observar
simultaneamente estructuras latentes, perfiles de estudiantes y variables que definen la

@ OOCIOREAS

ACVENISPRON



PRQO o2
HOMINUM /N

REVISTA DE CIENCIAS SOCIALES Y HUMANAS

disposicion afectiva hacia el aprendizaje(Santos and Achcar 2011). ElI HJ-Biplot, en
particular, ofrece una ventaja sustantiva para docentes e investigadores: transforma una
matriz de respuestas en un mapa interpretable donde los items criticos y los grupos de
estudiantes aparecen de forma conjunta(Litago, Rivas, and Gonzalez 2017).

Comparado con estudios internacionales sobre gamificacion, los resultados son
coherentes con ((IESALC) 2020), quienes sostienen que los efectos de la gamificacién
dependen del contexto y del perfil del usuario. También dialogan con Lopez Castro, Pantoja
Vallejo, and Juan ( 2018), al mostrar que la analitica del aprendizaje no deberia limitarse a
clics o calificaciones, sino integrar dimensiones emocionales y cognitivas. En educacion
matematica, este punto es crucial porque la ansiedad matematica y la baja autoeficacia
pueden limitar la participacion antes incluso de que el estudiante enfrente el contenido
conceptual.

Primero, la base contiene 64 registros, lo que permite un analisis piloto, pero no una
generalizacion poblacional amplia(Pérez Cusoé et al. 2017). Segundo, no se dispone de una
variable objetiva de rendimiento matematico, ni de trazas digitales de plataformas como
Moodle, Kahoot o Quizizz. Tercero, la orientacion de los items disponibles mide
principalmente malestar afectivo, por lo que la competencia matematica se aborda
indirectamente como disposicion afectiva para el aprendizaje(Ortiz; 2018). Futuras
investigaciones deberian incorporar calificaciones, resultados pretest-postest, tiempo de
conexion, numero de intentos, rutas de retroalimentacidon y métricas de participacion
gamificada(Angel, Garcia-Quismondo, and Cruz-Palacios 2018).

Este estudio piloto evidencia que la incorporacion de analiticas afectivas puede
enriquecer el disefo de estrategias gamificadas para mejorar la competencia matematica
en estudiantes universitarios. Los datos analizados muestran que las dimensiones de
nerviosismo, irritabilidad, agitacion y desmotivacion conforman una estructura multivariante
relevante para comprender la disposicion del estudiante ante tareas matematicas.

El PCA permitié reducir la complejidad de los 20 items en ejes interpretables,
mientras que el HJ-Biplot ofrecié una representacion simultanea de estudiantes y variables.
Esta visualizacion constituye una herramienta potente para la toma de decisiones docentes,
porque permite localizar qué grupos requieren apoyo emocional, retroalimentacion
inmediata o actividades gamificadas de menor presion evaluativa.

Los clusteres identificaron perfiles diferenciados de estudiantes. Esta segmentacion
puede utilizarse para disefar rutas de aprendizaje adaptativas: retos progresivos para
estudiantes con alta ansiedad, recompensas por persistencia para perfiles desmotivados y
actividades colaborativas para quienes requieren integraciéon social en el aprendizaje
matematico.

Desde la politica universitaria, los resultados sugieren que la innovacién educativa
no debe centrarse exclusivamente en plataformas digitales. Se requiere un modelo integral
que combine gamificacion, evaluacion formativa, acompanamiento docente y analitica del
aprendizaje. Para Ecuador y América Latina, este enfoque puede contribuir a reducir
brechas de desempefio en cursos cuantitativos iniciales, especialmente si se integra con
sistemas institucionales de alerta temprana.

(IESALC), Instituto Internacional de la UNESCO para la Educacion Superior en América
Latina y el Caribe. 2020. “COVID-19 y Educacion Superior : De Los Efectos Inmediatos
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