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RESUMEN

Resumen— En esta investigacién se desarrollé6 un modelo de inteligencia artificial para pre-
ver el rendimiento en competencias matematicas tempranas (CMLR, CMN y CMG) en nifios
de entre 5y 9 anos. Para ello, se recolectaron 528 registros que incluyen 22 variables rela-
cionadas con funciones ejecutivas (como memoria de trabajo y flexibilidad cognitiva) y datos
sociodemograficos.

Se entrenaron cinco modelos de regresion multisalida (Decision Tree, Random Forest, XG-
Boost, CatBoost y LightGBM), ajustando sus hiperparametros con HalvingGridSearchCV y va-
lidandolos en 50 particiones aleatorias del conjunto de datos. El desempeino se midié con
el Error Cuadratico Medio en los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba. Tras de-
tectar diferencias significativas entre modelos mediante la prueba de Friedman, se aplicaron
comparaciones post-hoc (Nemenyi y pruebas de Wilcoxon con correccion de Bonferroni) pa-
ra identificar cudl modelo resultaba mejor.

Los resultados muestran que CatBoost obtuvo el menor MSE promedio en los tres indicado-
res matematicos, con poca variabilidad entre ejecuciones, y superd de forma significativa a
los otros algoritmos. A partir de este modelo “ganador”, se calculd la importancia de cada
predictor usando Permutation Importance, encontrando que la Memoria de Trabajo Verbal
y la edad fueron las variables mas influyentes, seguidas por la Flexibilidad Cognitiva y la de-
pendencia en tareas ejecutivas. Ademas, al repetir el analisis con un subconjunto reducido
de seis variables, se comprobd que el rendimiento no se vio afectado de manera sustancial,
lo cual respalda la viabilidad de un modelo mas sencillo e interpretable.

La relevancia de estos hallazgos radica en ofrecer una visién cuantitativa sobre qué funciones
ejecutivas y factores contextuales explican mejor las habilidades matematicas en la primera
infancia. Esto puede guiar el disefio de intervenciones educativas especificas (por ejemplo,
ejercicios para fortalecer la memoria de trabajo) y aportar mayor transparencia acerca de la
contribucion relativa de cada variable, facilitando su aplicacion en otros entornos escolares
o poblaciones.

Palabras Clave— Inteligencia Artificial, Competencias Matematicas, Permutation Importan-
ce, Importancia Significativa.



ABSTRACT

Abstract— In this study, we built and validated a machine learning model to predict early
math skills (CMLR, CMN, and CMG) in children aged 5 to 9. We gathered 528 records with 22
features, including executive function measures (such as verbal working memory and cogni-
tive flexibility) and sociodemographic data.

We trained five multi-output regression models—Decision Tree, Random Forest, XGBoost,
CatBoost, and LightGBM—tuning their hyperparameters with HalvingGridSearchCV and eva-
luating performance across 50 random splits of the data. Model accuracy was assessed using
Mean Squared Error (MSE) on training, validation, and test sets. After detecting overall diffe-
rences with Friedman'’s test, we applied post-hoc comparisons (Nemenyi and Wilcoxon tests
with Bonferroni correction) to identify the best-performing algorithm.

Results revealed that CatBoost achieved the lowest average MSE for all three math outco-
mes, with consistently low variability across runs. Using this “winning” model, we computed
feature importances via Permutation Importance and found that verbal working memory and
age were the strongest predictors, followed by cognitive flexibility and executive function de-
pendence. A follow-up analysis with a reduced set of six features showed that performance
remained largely unchanged, supporting the feasibility of a simpler, more interpretable mo-
del.

The relevance of these findings lies in quantifying which executive functions and contextual
factors most reliably predict early math development. This insight can inform targeted
educational interventions (for example, exercises to strengthen working memory) and
increase transparency about each predictor’s contribution, making the approach adaptable
to other school settings or populations.

Keywords— Artificial Intelligence, Mathematical Competencies, Permutation Importance,
Significant Importance.



GLOSARIO

CMT: Competencias Mateméaticas Tempranas.

DI: Departamento de Informatica.

FE: Funciones Ejecutivas.

CMLR: Competencia Matematica Légica Racional.
CMN: Competencia Matematica Numérica.

CMG: Competencia Mateméatica General.

FC: Flexibilidad Cognitiva.

IA: Inteligencia Artificial.

ML: Machine Learning.

MT: Memoria de Trabajo.

MTV: Memoria de Trabajo Verbal.

MTVE: Memoria de trabajo Viso-espacial.

RF: Random Forest.

UTFSM: Universidad Técnica Federico Santa Maria.
MSE: Error Cuadratico Medio.

DT: Decision Tree

RF: Random Forest

XGBT: XGBoost

CAT: CatBoost

LGBM: LightGBM
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DISENO DE UN MODELO EN MACHINE LEARNING PARA PREDECIR LAS FUNCIONES EJECUTIVAS Y VALIDARLAS
ESTADISTICAMENTE

INTRODUCCION

El aprendizaje de las matematicas en la primera infancia constituye una base fundamental
para el desarrollo académico y cognitivo de los nifios. Diversos estudios han demostrado que
las habilidades matematicas tempranas —como el reconocimiento de nimeros, la compren-
sién de cantidades y la resolucién de problemas simples— estan estrechamente vinculadas a
logros posteriores en areas cientificas y tecnolégicas. No obstante, no todos los estudiantes
adquieren estas competencias de la misma manera ni en el mismo momento, lo que pue-
de generar brechas de aprendizaje dificiles de revertir en niveles educativos superiores. Es
por ello que resulta esencial identificar desde etapas tempranas a aquellos nifios que po-
drian presentar dificultades, con el fin de disefar intervenciones oportunas que favorezcan
Su progreso.

En este contexto, las funciones ejecutivas —conjunto de procesos cognitivos que incluyen
la memoria de trabajo, la flexibilidad cognitiva, la inhibicién y el control atencional— han
emergido como uno de los factores predictivos mas importantes del rendimiento académico.
Varios investigadores internacionales han encontrado que, por ejemplo, la capacidad para
retener y manipular informacién en la memoria de trabajo esta relacionada con la resolu-
cion de problemas numéricos; de igual modo, la flexibilidad cognitiva facilita el pasaje entre
distintos tipos de tareas matematicas. Sin embargo, existen pocos estudios que examinen
simultaneamente multiples funciones ejecutivas y su relacion directa con varios indicadores
de competencia matematica en poblaciones escolares hispanohablantes.

Por otro lado, el avance de las técnicas de inteligencia artificial ha abierto nuevas posibi-
lidades para el analisis de datos complejos y para la construccién de modelos predictivos
que capturan relaciones no lineales entre variables. A diferencia de los métodos estadisti-
cos clasicos, los algoritmos de aprendizaje automatico (Machine Learning) pueden procesar
grandes voliumenes de informacion y extraer patrones ocultos que de otro modo resultarian
dificiles de detectar. En el ambito de la educacion, estos enfoques se han empleado para
detectar tempranamente riesgos de abandono escolar, dificultades de lectura o identifica-
cion de estilos de aprendizaje, aunque su aplicacion al estudio de las funciones ejecutivas y
las competencias matematicas tempranas aln es incipiente, especialmente en el contexto
chileno.

El propdsito central de esta tesis es aprovechar el potencial de los modelos de Machine Lear-
ning para predecir el desempefio en tres indicadores de competencias matematicas (deno-
minados CMLR, CMN y CMG) en nifos de 5 a 9 anos, a partir de medidas de sus funciones
ejecutivas y datos sociodemograficos basicos. Para ello, se construy6 una base de datos con
528 registros que incluyen pruebas estandarizadas de memoria de trabajo, flexibilidad cog-
nitiva, velocidad de procesamiento y dependencia en tareas ejecutivas, junto con la edad y
otras variables contextuales. A continuacion, se entrenaron y compararon cinco algoritmos
de regresion multisalida basados en arboles de decision (Decision Tree, Random Forest, XG-
Boost, CatBoost y LightGBM). Cada modelo se ajustdé mediante HalvingGridSearchCV y se
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ESTADISTICAMENTE

evalu6 su desempefio en 50 particiones aleatorias usando el Error Cuadratico Medio como
métrica principal. Finalmente, se aplicaron pruebas estadisticas no paramétricas (Friedman,
Nemenyi y Wilcoxon con correccion de Bonferroni) para determinar si existian diferencias
significativas entre los algoritmos y para seleccionar el modelo mas robusto.

Mas alla de identificar al “modelo ganador”, esta investigacién profundiza en la interpreta-
bilidad de los resultados mediante la técnica de Permutation Importance, lo que permite
cuantificar la contribucién relativa de cada funcion ejecutiva y variable sociodemografica en
las predicciones. A partir de estos rankings, se propuso un modelo parsimonioso que utili-
za Unicamente las seis variables mas influyentes, demostrando que es posible simplificar el
protocolo sin perder precision. De esta forma, se sientan las bases para desarrollar un instru-
mento de deteccién precoz con un nimero reducido de pruebas cognitivas, lo que facilitaria
su implementacién en contextos escolares con recursos limitados.

La estructura de la tesis se organiza de la siguiente manera. En el capitulo 2, se presenta el
marco teorico y conceptual, revisando los antecedentes sobre funciones ejecutivas, compe-
tencias matematicas tempranas y los fundamentos de los algoritmos de Machine Learning
utilizados (arboles de decision, ensambles y técnicas de validacion). El capitulo 3 describe la
propuesta de solucién, detallando la recoleccidon de datos, el preprocesamiento, la definicién
de las variables y el protocolo de entrenamiento y validacién de los modelos. En el capitulo
4 se exponen los resultados obtenidos: configuracion de hiperparametros, desempefio de
cada algoritmo, andlisis estadistico comparativo, interpretabilidad y construccién del mo-
delo parsimonioso. Finalmente, en el capitulo 5 se discuten las conclusiones generales, las
limitaciones identificadas y las recomendaciones para investigaciones futuras y aplicaciones
practicas en el ambito educativo.

En sintesis, esta investigacion aspira a unir dos campos complementarios —la psicologia cog-
nitiva (a través del estudio de las funciones ejecutivas) y la ciencia de datos— con el objetivo
de ofrecer un enfoque riguroso y practico para la deteccién temprana de dificultades ma-
tematicas. Al combinar mediciones cognitivas con algoritmos sofisticados de Machine Lear-
ning, se busca aportar tanto al conocimiento académico como a las practicas pedagobgicas,
contribuyendo a que cada nino reciba el apoyo necesario desde las etapas mas formativas
de su trayectoria escolar.
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CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. CONTEXTO

Las matematicas son un pilar fundamental en el area de la educacién, por ende, se
empiezan a demostrar de una temprana edad escolar, y es en esta misma época donde
algunos empiezan a notar dificultades con las matematicas, esta edad puede ir variando
dependiendo del autor que realice la investigacion, [Alicia Risso, 2015] trabaja de 7-8 afnos,
[Maria-Jesus Presentacion, 2015] trabaja de 5-6 anos. Es por eso que en este trabajo de
investigacién nos centraremos principalmente en las pruebas realizadas a los 4°basicos, que
son los mas cercanos a las edades anteriormente mencionadas.

En estas edades es cuando se presentan las primeras dificultades, estas dificultades tienden
a prevalecer durante toda su etapa escolar, provocando que el aprendizaje sea mas dificil
para el estudiante [Orrontia, 2004].

En Chile se esta pasando por una etapa que en el Simcef de matematicas de 4°basico de
2022 promedio se obtuvo 250 puntos, 10 puntos menos que el 2018 teniendo el mismo
resultado del 2012, pero lo mas alarmante es la cantidad de nifios que obtuvieron en el
nivel insuficiente”"que fue de 45 % y en 2°medio promedio fue 252 puntos, 12 puntos menos
que el 2018 y similar al nivel de 2006 con un 54 % de nivel “insuficiente”. Positivamente en
2023 se subié un poco el puntaje promedio en los 4°basico 9 puntos con un promedio de
259 puntos y en 2°medio subié 5 puntos a un promedio de 257 puntos.

Aunque a nivel internacional no todo es felicidad los resultados de la prueba TIMSS,
realizado a los 4°basicos del 2019 B, donde se puede apreciar por los resultados que
el desempefo en el drea matematica ha bajado obteniendo en el 2011 promedio 462
puntos, en el 2015 promedio 459 puntos y en el 2019 promedio 441 puntos, teniendo una
baja considerable de 15 puntos alejandose cada vez mas de la media esperada de 500 puntos.

Analizando los resultados de la prueba PISA B de Chile comparando los afios 2018 y 2022,
también ha tenido una baja, de 417 puntos a 412 puntos respectivamente, igualmente am-
bos resultados son menores al promedio OECD que en el 2018 era de 489 puntos y en el
2022 era de 472 puntos. Adicionalmente se ha demostrado en el mismo informe que uno de

1Sistema de Medicién de la Calidad de la Educacién
2https://timssandpirls.bc.edu/timss2023/
Shttps://www.oecd.org/pisa/
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las razones de el bajo nivel es por las diferencias socio-econémicas, donde hay una amplia
diferencia entre el sector alto y el bajo, pero positivamente en la prueba del 2022, el bajo
tuvo un aumento en 10 puntos en promedio.

Por otro lado existe evidencia que si se desarrolla o fortalece las matematicas en este ni-
vel es beneficioso para su progreso [Gamal Cerda, 2011]. Es por eso que para evitar estas
situaciones se han desarrollados métodos para fortalecer las CMT. Estas se consideran fun-
damentales para el aprendizaje, siendo un estable predictor del desempeno en el area.

1.1.1. FUNCIONES EJECUTIVAS Y COMPETENCIAS MATEMATICAS TEMPRANAS

Las CMT son comprender, actitud hacia las tareas matematicas y no matematicas
[Gamal Cerda Etchepare, 2014], es por esto que las CMT tienen un dominio de ocho ele-
mentos; comparacion, clasificacién, correspondencia, seriacion, conteo verbal, conteo es-
tructurado, conteo resultante y conocimiento general de los nimeros [Gamal Cerda, 2011].
Varios autores concluyen que las CMT se desarrollan a temprana edad, teniendo una
mejor evolucién en las futuras etapas escolares. Por eso es que varios autores usan estas
habilidades como predictores en como se desempenara el estudiante con respecto a las
matematicas [Francisca Bernal-Ruiz, 2022]. Es por eso que se desarrolla estudios sobre
variables precursoras de las CMT, en especial las funciones ejecutivas.

No han una definicién exacta de que son las FE, pero se refieren a ellas como conjunto de
procesos cognitivos de arriba-abajo que estan implicados en la regulacion de la accién, y por
ello estos procesos son clave en educacién infantil , existen tres tipos de dominio cognitivo:
memoria de trabajo, la inhibicion y la flexibilidad cognitiva [Alicia Risso, 2015].

La funcién de la inhibicion es regular el comportamiento, evitando respuestas impulsivas
o distracciones para poder planificar y ofrecer una respuesta adecuada a la situaciéon en
cuestion, la inhibicion tiene dos tipos, una que es la conductual relacionada con el auto-
control y la cognitiva relacionada con la atencién selectiva. Por otro lado, la FC implica la
capacidad de cambiar de perspectiva frente a un problema y adaptarse a nuevas exigencias,
normas o prioridades. Ademas, la MT permite retener y manejar informacion en la mente
mientras se lleva a cabo una tarea especifica. En resumen, la memoria de trabajo engloba
los procesos mentales que posibilitan registrar, almacenar y manipular temporalmente la
informacioén necesaria para llevar a cabo tareas cognitivas complejas, como el aprendizaje,
la lectura o las habilidades matematicas, esta puede ser tanto verbal como visoespacial
[Francisca Bernal-Ruiz, 2024].

De estos tres dominios ejecutivos se derivan la planificacién y la resolucién de problemas,
estas permitiendo que la persona formule planes de accién, los pueda llevar acabo y evalué
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su eficacia.

1.2. PROBLEMA DETECTADO

A través de los anos se ha investigado como mejorar la educaciéon en el drea matematica,
obteniendo hoy en dia que lo mejor es en la etapa infantil, demostrado por estudios como el
de [Gamal Cerda, 2011], el estudio constata que existen diferencias significativas en el nivel
de CMT, en grupos que se le aplican programas para reforzarlas. Aun con todos este tipo de
pruebas no se ha desarrollado a gran escala, junto a la disparidad de conocimiento matema-
tico por nivel socio-econémico ha preocupado a las autoridades [de Educacion, 2023], que
intentan fortalecer esta area. Es por eso que se desarrollara un modelo en ML para evaluar
los FE, y validar estadisticamente el resultado obtenido.

Falta de motivacion al
ver que se le
complica la materia.

-, Se termina
Falta de planeacion :
. confundiendo la
en el area )
- teoria, provocando
matematica para . .
bajo desempefo en
fortalecer esta. -
Efectos las soluciones.
-~
Estudiantes no logran Bajo rendimiento a
visualizar nivel interacional en
planteamientos en la las pruebas de
vida cotidiana. conocimiento.

Estudiantes en Chile tienen un bajo

<Prob rendimiento matematico.

No es comun
_ ) i identificar en edades
Existe diferencias en
nivel socioeconomico. tempranas las
’ debilidades de los
ninos.

Causas

No se demuestra las
aplicaciones de las
matematicas en la
vida cotidiana.

Existe una dificultad
base para aprender
matematicas.

Figura 1: Arbol del Problema.
Fuente: Elaboracion propia.
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1.3. PROCEDIMIENTO ACTUAL

En la investigacion realizada por Francisca Bernal-Ruiz y Gamal Cerda
[Francisca Bernal-Ruiz, 2024], pretenden trabajar si hay un modelo en el cual existe
interaccién reciproca en los algunos componentes de la FE, trabajaron con memoria de tra-
bajo verbal, inhibicién conductual, inhibicién cognitiva, flexibilidad cognitiva y planificacién,
para explicar la variabilidad en las CMT, reflejado en la figura 3, en un grupo de nifios de 4-6
anos y ademas si alguna de las componentes de la FE tenia mayor relevancia respecto al
resto.

Memoria de
trabajo verbal

-
Inhibicidn
conductual

Inhibicién
cognitiva

Competencia
Matematica

Temprana

Flexibilidad
Cognitiva

Planificacion

Figura 2: Modelo de Ecuaciones Estructurales hipotetizado respecto de la Competencia Ma-
tematica Temprana.
Fuente: Francisca Bernal-Ruiz y Gamal Cerda.

Las autoras en base a este modelo plantearon tres hipoétesis:

s H1:
Existe una covariacion entre los componentes FE correspondientes, existiendo una in-
dependencia entre ellas que explican la variabilidad de las puntuaciones de la CMT.

s H2:
La memoria de trabajo verbal es el predictor con mayor relevancia de la variabilidad
entre las componentes de FE.

= H3:
Los componentes se relacionan reciprocamente y significativamente con el desempe-
fo de la CMT.
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Estudio realizado sobre 130 estudiantes de segundo ciclo infantil de diversos centros
educativos de la regién de Valparaiso.

Para evaluar las FE se uso una tarea para cada una respectivamente que cuenta con
propiedades psicométricas. Para la memoria de trabajo verbal, se utilizo la inversién de
nameros”, para la inhibicion conductual se uso la prueba "Bzz! inhibicion”, en el caso de la
inhibicién cognitiva la prueba "Sol-Luna”, fue usada "Dimensional Change Card Sort”para
flexibilidad cognitiva y para la planificacion el test de "Laberinto de Porteus”. Para la CMT se
uso el Early Numeracy Test, con el objetivo de evaluar y predecir su conocimiento sobre CMT.

Para analizar los datos se utilizo coeficiente de relacién de Pearson para la correlaciéon de
las variables, y para representar la relacién entre variables independientes y las CMT op-
to por un modelo de ecuaciones estructurales. Para analizar la figura [, se utilizo maxima
verosimilitud robusta, con esto se formo una nueva figura 3 con los valores de correlaciéon
correspondientes.

Memoria de Comparacign

trabajo verbal

Clasificacion

Inhibicidn
conductual Correspondencia

uno a ung

Seriacion

Conteo
estructurado
Conteo
Resultante
Conocimiento
de las ndmeros
Figura 3: Modelo de Ecuaciones Estructurales de las Funciones Ejecutivas respecto de los

componentes de la Competencia Matematica Temprana .
Fuente: Francisca Bernal-Ruiz y Gamal Cerda.

Inhibicidn
cognitiva

Competencia
Matematica
Temprana

Flexibilidad
cognitiva

Planificacidn

Por los resultados obtenidos en la figura B, se analizo que se cumple parcialmente la
hipétesis 1, debido a que los valores de la inhibicién conductual y cognitiva son bajos
comparados al resto. De la misma manera la hipétesis 2, se aprecia que se cumple, ya que
la Memoria de trabajo verbal tiene el valor mas alto de las FE. Y en base a la matriz de
correlaciones bivariadas resultante [Francisca Bernal-Ruiz, 2024] se observa que hay una
relacion significativa y positiva entre los componentes de la FE. En este estudio a diferencia
del de Francisca y Gamal, incluyen la Memoria de trabajo visoespacial.

Los estudios realizados Ricardo Rosas, Victoria Espinoza y Marion Garolera
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[Ricardo Rosas, 2020], realizaron el experimento en Tablet en nifios de 6 y 10 afos
con una pequena evidencia internacional con un total de 1516 ninos, con los paises
Argentina, Noruega, Australia, Inglaterra y Chile. El experimento se basa en la bateria de
ejercicios Yellow Red, enfocada en 4 test en la evaluacién general de las FE y también en en
la evaluacién especifica de los distintos componentes.

La primera prueba es del Gato-Perro, que su enfoque es en la evaluacién general de las FE.
La segunda prueba es Flechas, enfocada en la inhibicién cognitiva y la atencion. La siguiente
prueba se llama Nexos que evalGa la memoria de trabajo, y el Gltimo test es Trios para la
flexibilidad cognitiva.

Para el analisis de los resultados se evidencio la confiabilidad mediante el alpha de Cronbach,
donde todos se obtuvieron valores de alto nivel de consistencia interna, y también se eviden-
cio la validez mediante cuatro métodos: Evidencia de validez convergente y discriminante,
evidencia de validez de incremento de las FE con la edad, evidencia de validez de criterio y
evidencia de validez factorial. La primera validez dio resultados congruentes con lo esperado
sabiendo los FE que se evaluaba en cada prueba, esta se midié en base a un tabla con cada
FE y la relacion con la prueba. En la validez por edad, se puede observar por la figura i, que
cada prueba tiene un mayor impacto dependiendo de la edad de los nifios, pero todas van
progresando a pasar de los anos. Para el tercer criterio se realizo el diagnostico en grupos
diagnosticados con trastorno por déficit atencional con hiperactividad (TDAH), dislexia, dis-
calculia, trastorno del espectro autista (TEA) y discapacidad intelectual (DI). En esta caso se
aprecia como cada una de las pruebas afecta de mayor manera a cada grupo dependiendo
del FE correspondiente. Y por ultimo se obtuvo que las correlaciones entre las pruebas todas
las FE son significativas, destacando inhibicion y memoria de trabajo.

1.00
0,80

0,60

0,40 —
0,20

0,00 /

-0,20 :

0,40 - /

-0.60

-0.80

e (Gato-perro -0,52 -0,28 0.1 0,39 0,48
Flechas -0.56 -0,2 -0,01 0,35 0,65
Nexos 0,63 -0,29 -0.2 0,63 0,76

Trios 0,2 -0,11 -0.07 0,19 0.29

Figura 4: Progresion del desempeno en las distintas pruebas de YR segun la edad. .
Fuente: Ricardo Rosas, Victoria Espinoza y Marion Garolera.
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En base a el resultado de todos los criterios resultan mas que aceptables, por lo que la
herramienta es mas que eficiente y puede seguir siendo usada. Aun asi se debe seguir
experimentando por que encontraban que la muestra no era muy grande.

Investigacion realizadas en Espafia a mano de Maria-Jesus Presentacion, Rebeca Siegentha-
ler, Vicente Pinto, Jessica Mercader y Ana Miranda [Maria-Jesus Presentacion, 2015], tam-
bién se enfocaron en la relacién de las FE y las CMT mediante pruebas neuropsicologicas y
ecoldgicas en ninos de 5-6 afos. Esta incluia pruebas de inhibicion, memoria de trabajo y
habilidades matematicas basicas. La valoracion ecolégica se realizo a través de los maestros
y profesores se realizo mediante BRIEF &.

Las pruebas neuropsicolégicas fueron las encargadas de medir las FE. En la inhibicién, se uso
la prueba Sol-Luna para la inhibicién visual y para la inhibicién con estimulos auditivos el test
de Golpeteo. Para la MTVE se administro las tareas Odd-One-Out y el test de Memoria de
Laberintos, en el caso de MTV igualmente se aplicaron dos pruebas, la prueba de los Digitos
Inversos y la tarea de Conteo. La evaluacion ecolégica que se uso la prueba BRIEF que mide
la FE de los nifos, pero la tienen que responder los padres y maestros por lo que conducta
observada, esta agrupada en 8 escalas, inhibicién, cambio, control emocional, iniciativa, MT,
planificacién/organizacioén, organizacion de materiales y monitoreo. Y para evaluar las CMT
se aplicarons las subpruebas TEDI-MATH, que evalua pruebas de conteo, numerar, conoci-
miento de los sistemas numéricos arabigo y oral, operaciones légicas, operaciones aritméti-
cas con apoyo de imagenes, con enunciado aritmético y con enunciado verbal, y estimacién
del tamano.

Una vez aplicada las pruebas correspondientes se pudo analizar las relaciones entre las ha-
bilidades matematicas y FE evaluado mediante las pruebas neuropsicologicas y ecolégicas,
destacando la inhibicion con la MTV. También pudieron apreciar mediante analisis de re-
gresion, donde se ven resultados diferenciales, con un mayor poder predicativo las tareas
clinicas que los cuestionarios.

4Behavioral Rating Inventory of Executive Function
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1.4. ACTORES RELACIONADOS

Los actores involucrados en el desarrollo de la memoria:

= Alumnos:

Son los usuarios que estan cursando la educacién infantil rinden las pruebas corres-
pondientes para analizar sus habilidades matematicas.

= Investigadores:
Correspondientes al area de inteligencia artificual e investigadores del drea educacio-
nal, donde uno buscara aplicar los datos obtenidos para obtener de manera precisa
predictores y corroborarlos estadisticamente, y el segundo en interpretar los datos
obtenidos.
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

2.1. APRENDIZAJE AUTOMATICO

EsunaramadelalAytambién es conocido como Machine Learning, que es capaz de resolver
problemas conociendo la situacién problematica y reacciona usando la estrategia aprendida
[Antonio Moreno, 1998]. Esta trabaja con modelos matematicos que se alimentan de datos
para que el algoritmo sea capaz de resolver estos problemas. A dia de hoy se pueden encon-
trar 4 tipos de aprendizaje:

= Aprendizaje Supervisado:
Este tipo de ML se alimenta de datos de entrada y salida en algoritmos de aprendizaje
automatico, con procesamiento entre cada par de entrada/salida que permite al algo-
ritmo cambiar el modelo para crear salidas lo mas alineadas posible con el resultado
deseado. El resultado obtenido son datos etiquetados.

= Aprendizaje No supervisado:
A diferencia del supervisado la maquina es la busca patrones menos obvios en los
datos. El no supervisado es muy Util cuando se quiere encontrar patrones y utilizar los
datos para tomar decisiones.

= Aprendizaje Semisupervisado:
Es una practica que esta en medio del aprendizaje supervisado y no supervisado, es
decir trabaja con datos etiquetados que son los minimos y con datos sin etiquetas, de
esta forma los datos etiquetados ayudar a formar patrones.

= Aprendizaje por Refuerzo:
El algoritmo esta en un entorno donde tiene que tomar decisiones, estas decisiones
le devuelve una recompensa positiva o negativa. Esta forma de aprendizaje se busca
maximizar las recompensas obtenidas.

También es necesario conocer ciertos conceptos fundamentales para poder entender de que
se tratan los modelos de IA y trabajo relacionado en esta tesis. Estos conceptos son:

= Conjunto de entrenamiento: Es el subconjunto de datos utilizado para ajustar el mo-
delo. Aqui, el modelo aprende patrones y ajusta sus parametros en funcion de las
relaciones entre las caracteristicas (features) y las etiquetas (labels).

= Conjunto de prueba: Es un subconjunto separado que se usa Gnicamente para evaluar
el modelo después del entrenamiento. Sirve para medir el rendimiento del modelo en
datos que no ha visto antes, lo que ayuda a estimar su capacidad de generalizacién.
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= Conjunto de Validacion: Se usa para ajustar hiperparametros del modelo (por ejemplo,
la cantidad de arboles en un Random Forest o la tasa de aprendizaje en un modelo de
redes neuronales). Sirve para detectar sobreajuste antes de probar el modelo en el
conjunto de prueba. Una practica comun es dividir los datos en 70 % entrenamiento,
15 % validacion y 15 % prueba.

= Generalizacién: Un modelo de IA generaliza bien cuando logra hacer predicciones pre-
cisas sobre datos que no ha visto antes. Un modelo bien generalizado no solo memo-
riza los datos de entrenamiento, sino que aprende patrones Utiles que le permiten
funcionar en escenarios nuevos.

= Sobreajuste (Overfitting): Ocurre cuando el modelo aprende demasiado bien los datos
de entrenamiento, incluyendo ruido o detalles irrelevantes. Como resultado, el modelo
tiene un desempeno excelente en los datos de entrenamiento, pero falla en los datos
de prueba porque no puede generalizar bien.

= Subajuste (Underfitting):Ocurre cuando el modelo es demasiado simple y no logra
capturar patrones importantes en los datos. Como resultado, tiene un desempefo
pobre tanto en los datos de entrenamiento como en los de prueba.

= Importancia de Caracteristicas: En modelos supervisados, no todas las caracteristicas
(variables) tienen el mismo impacto en la prediccion. La importancia de caracteristicas
mide cuanto contribuye cada variable a la toma de decisiones del modelo.

2.1.1. Arbol de Decision

El arbol de decision es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza tanto en
ta-reas de clasificacion como de regresion. Su funcionamiento se basa en la construcciéon
de un modelo en forma de arbol, en el que cada nodo interno representa una prueba sobre
una caracteristica, cada rama corresponde al resultado de dicha prueba, y cada hoja indica
la prediccion o clase asignada al conjunto de datos que llega a ese nodo.

La construccién del arbol se inicia en la raiz, donde se escoge la caracteristica que mejor se-
para los datos segun criterios como la ganancia de informacioén, el indice Gini o la reduccién
de la varianza [Quinlan, 1986]. Tras esta eleccion, se generan de manera recursiva sub-nodos
a través de la particion del conjunto de datos, hasta cumplir ciertos criterios de parada (por
ejemplo, un nimero minimo de ejemplos en un nodo o una ganancia informativa insigni-
ficante). Esta estrategia jerarquica permite que el arbol de decisién no solo sea intuitivo y
facil de interpretar, sino que también capture relaciones complejas y no lineales entre las
variables del problema.

Entre las principales ventajas de los arboles de decision se destacan:
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= Interpretabilidad: La estructura en forma de arbol facilita la visualizacién y compren-
sién del proceso de toma de decisiones.

= Flexibilidad en el manejo de datos: Pueden trabajar de manera natural con datos tanto
numeéricos como categoricos.

» Capacidad para modelar relaciones no lineales: No requieren que las relaciones entre
las variables sean lineales, adaptandose a diferentes estructuras subyacentes en los
datos.

Sin embargo, es importante considerar que los arboles de decisidon pueden ser sensibles al
sobreajuste (overfitting) si se permite su crecimiento sin restricciones. Por ello, se suelen
aplicar técnicas de poda y se integran en algoritmos de ensamble para mejorar la robustez
del modelo.

Es precisamente esta base de arboles de decisién la que se utiliza en diversos modelos de
ensamble. Por ejemplo:

Random Forest: Combina multiples arboles de decisién generados a partir de subcon-
juntos aleatorios del conjunto de datos para reducir la varianza y mejorar la generali-
zacion.

m CatBoost: Utiliza arboles de decisién optimizados junto con técnicas especificas para
el manejo de variables categoricas y evitar la fuga de informacion durante el entrena-
miento.

= LightGBM: Emplea estrategias de crecimiento de arbol leaf-wise (por hoja) que per-
miten una construccién eficiente y escalable de los arboles.

m XGBoost: Implementa un esquema de boosting secuencial en el que cada arbol se
construye para corregir los errores del arbol anterior, integrando términos de regula-
rizacién para mejorar la prediccion y prevenir el sobreajuste.

De esta manera, los arboles de decisidon no solo constituyen un modelo en si mismos, sino
gue también sirven como componentes fundamentales en los algoritmos de ensamble que
potencian el rendimiento predictivo y la robustez de los modelos de Random Forest, Cat-
Boost, LightGBM y XGBoost.

2.1.2. Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se basa en el ensamble de
multiples arboles de decision generados de forma aleatoria. Para tareas de clasificacion, el
algoritmo realiza una votacion mayoritaria entre los arboles, mientras que para problemas
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de regresion, se utiliza el promedio de las predicciones individuales. Esta metodologia no
solo mejora la precisiéon del modelo, sino que también reduce el riesgo de sobreajuste, al
combinar la diversidad de las predicciones obtenidas a partir de diferentes subconjuntos del
conjunto de datos.

Entre las caracteristicas mas destacadas de Random Forest se encuentran:

= Robustez: La agregacion de multiples modelos individuales mitiga el riesgo de sobre-
ajuste y mejora la capacidad de generalizacién.

= Manejo de alta dimensionalidad: Es capaz de trabajar eficientemente con conjuntos
de datos que incluyen un gran nimero de variables.

m Estimacidon de la importancia de las variables: Permite identificar la contribucion re-
lativa de cada caracteristica en la prediccion del modelo.

El funcionamiento del algoritmo se ejemplifica en la Figura [, donde se ilustra el proceso de
creacién de arboles a partir de subconjuntos aleatorios de datos, y la posterior combinacién
de sus predicciones para obtener el resultado final.

Esta técnica ha demostrado ser eficaz en diversas aplicaciones, tales como la clasificacién de
imagenes, la deteccién de anomalias y la medicina predictiva [Breiman, 2001].

Training Training Training
Data Data see Data
1 2 n
Training ¢ ¢ ¢
Set Decision Decision Decision
Tree Tree Tree
\ 2}
Voting
Test Set (averaging)
Prediction

Figura 5: Ejemplo funcionamiento Random Forest
Fuente: Recuperado de
https://www.javatpoint.com/machine-learning-random-forest-algorithm.
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2.1.3. XGBoost

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado
en el concepto de boosting, disefiado para ser altamente escalable y eficiente. Este método
se fundamenta en la optimizaciéon de una funcién de pérdida a través de la construccion
secuencial de arboles de decision, donde cada nuevo arbol corrige los errores cometidos
por el conjunto previo. XGBoost utiliza una aproximacién mediante la expansién en serie
de Taylor (usualmente hasta el segundo orden) para optimizar la funcién objetivo, lo que
le permite incorporar medidas de regularizacion (tales como penalizaciones L1 y L2) que
ayudan a evitar el sobreajuste.

Entre las caracteristicas mas destacadas de XGBoost se encuentran:

= Eficiencia computacional: El algoritmo esta disenado para aprovechar la computacion
paralela, lo que permite un entrenamiento rapido incluso en conjuntos de datos de
gran volumen.

= Regularizacion: La inclusién de términos de regularizacién en la funciéon de pérdida
contribuye a mejorar la generalizacion del modelo y a reducir el sobreajuste.

= Manejo de valores faltantes: XGBoost incorpora estrategias internas para la impu-
tacion de datos faltantes, lo que facilita su aplicaciéon en escenarios reales donde los
datos incompletos son comunes.

» Flexibilidad: Es aplicable tanto a problemas de clasificacion como de regresion y per-
mite definir funciones de pérdida personalizadas segln las necesidades especificas del
problema.

La combinacion de estas caracteristicas ha convertido a XGBoost en una herramienta de gran
relevancia en competiciones de ciencia de datos y aplicaciones practicas, destacandose por
su precision, velocidad y capacidad de interpretacion [Chen y Guestrin, 2014].

2.1.4. Catboost

CatBoost es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en el enfoque de boosting,
desarrollado por Yandex, que se destaca por su capacidad para manejar eficientemen-
te variables categoricas. A diferencia de otros métodos de boosting, CatBoost incorpora
un mecanismo integrado para el tratamiento de las variables categéricas que evita la fu-
ga de informacion durante el entrenamiento. Este proceso se basa en técnicas de codifi-
cacién que utilizan permutaciones y estadisticas para transformar de manera automatica
las variables categoricas en representaciones numéricas, reduciendo asi el riesgo de sesgo
[Prokhorenkova et al., 2018].
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El entrenamiento de CatBoost se fundamenta en la construccién secuencial de modelos dé-
biles, generalmente arboles de decisién. En cadaiteracion, el algoritmo ajusta un nuevo arbol
gue se especializa en corregir los errores residuales cometidos por los modelos anteriores,
optimizando una funcién de pérdida disefiada para la tarea especifica, ya sea de clasificaciéon
o deregresion. Este procedimiento iterativo permite mejorar la precision general del modelo
y mitigar el problema del sobreajuste.

Entre las principales ventajas de CatBoost se incluyen:

= Manejo eficiente de variables categéricas: Gracias a su técnica interna de codificacion,
permite explotar la informacion presente en las variables categoricas sin requerir una
transformacién manual previa.

» Robustez y precision: La combinacién de multiples modelos débiles mediante el es-
guema de boosting contribuye a obtener un modelo final robusto y preciso en diversas
aplicaciones.

» Versatilidad: Es aplicable tanto a problemas de clasificacion como de regresion, lo que
lo hace adecuado para una amplia variedad de escenarios y conjuntos de datos.

Estas caracteristicas han permitido que CatBoost se convierta en una herramienta valiosa en
tareas como el andlisis de riesgo crediticio, la predicciéon de ventas y la personalizaciéon de
recomendaciones, entre otras aplicaciones en las que el manejo de datos categoricos y la
precision en la prediccidon son fundamentales.

2.1.5. LightGBM

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) es un algoritmo de boosting basado en arboles
de decision desarrollado por Microsoft, que se destaca por su alta eficiencia y escalabilidad
en el entrenamiento de modelos de aprendizaje supervisado. A diferencia de otros métodos
de boosting, LightGBM implementa técnicas innovadoras como la utilizacién de histogramas
para discretizar las caracteristicas, lo que permite reducir el uso de memoria y acelerar el
proceso de entrenamiento.

Entre las caracteristicas principales de LightGBM se incluyen:

= Muestreo basado en gradiente (GOSS): Esta técnica prioriza las instancias con errores
residuales altos durante el entrenamiento, lo que mejora la eficiencia en la estimacion
de la funcion de pérdida.

= Agrupamiento de caracteristicas excluyentes (EFB): Permite agrupar variables que ra-
ra vez toman valores no nulos simultdneamente, reduciendo asi la dimensionalidad del
problema sin pérdida significativa de informacion.
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= Estrategia de crecimiento leaf-wise: En lugar de crecer los arboles de forma equilibra-
da, LightGBM expande las hojas que mas reducen la funcion de pérdida, lo que puede
resultar en modelos mas precisos, aunque requiere regularizacion para prevenir el so-
breajuste.

Estas innovaciones hacen de LightGBM una herramienta especialmente Gtil en aplicaciones
gue manejan grandes volimenes de datos y en escenarios donde se requiere un equilibrio
entre velocidad y precision en la prediccion, tanto para tareas de clasificacion como de re-
gresion [Ke et al., 2017]].

En esta misma linea, los modelos CatBoost, LightGBM y XGBoost comparten una caracte-
ristica fundamental: todos estan basados en la técnica de boosting, especificamente en el
Gradient Boosting. A diferencia de métodos como Random Forest, que construyen arboles
de decision en paralelo a partir de subconjuntos aleatorios de datos (bagging), los algoritmos
de boosting generan arboles de manera secuencial, donde cada nuevo arbol intenta corre-
gir los errores cometidos por los anteriores. Esta construccién acumulativa permite mejorar
progresivamente el rendimiento del modelo, enfocandose en las instancias mas dificiles de
predecir. La Figura f ilustra este proceso, mostrando cémo se integran multiples modelos
débiles para formar un modelo final mas preciso mediante la minimizacion iterativa de una
funcién de pérdida.

Dataset
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Figura 6: Ejemplo funcionamiento Boosting
Fuente: Friedman, Jerome H.
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2.2. Funciones de Evaluacion

En el marco de este estudio, se han seleccionado tres enfoques esenciales para evaluar el
rendimiento de los modelos de inteligencia artificial propuestos: MSE, la importancia por
permutacion de las caracteristicas y las pruebas estadisticas no paramétricas Friedman, Ne-
menyi y Wilcoxon.

El MSE se utiliza como métrica en tareas de regresion para cuantificar la diferencia entre
los valores predichos por el modelo y los valores reales. Se define como el promedio de los
errores al cuadrado, lo que implica que se penalizan de forma mas severa las discrepancias
mayores. Mas adelante, se abordara en detalle su formulacién matematica, las propieda-
des que lo caracterizan y como interpretar sus valores en el contexto de la comparacién de
modelos.

Para medir la relevancia de cada caracteristica en las predicciones, se emplea la importancia
por permutacion (permutation importance), una técnica que evalia la caida en el rendimien-
to del modelo al permutar aleatoriamente cada variable. Este enfoque permite cuantificar
de manera directa la contribucién de cada feature al desempefio global del modelo.

Por otro lado, para determinar si las diferencias observadas en el desempefio de los modelos
o en la posiciéon de las caracteristicas en el ranking son estadisticamente significativas, se apli-
can varias pruebas no paramétricas. El test de Friedman se emplea para evaluar diferencias
globales en el rendimiento cuando se comparan multiples modelos sobre el mismo conjun-
to de datos. En caso de identificar diferencias significativas, se recurre al test de Nemenyi
como procedimiento post-hoc, que permite determinar qué pares de modelos presentan
discrepancias relevantes. Adicionalmente, se aplica la prueba de Wilcoxon para muestras
pareadas, con el fin de detectar si existen diferencias ligeras pero significativas entre pares
concretos de modelos o posiciones de caracteristicas, utilizando la correcciéon de Bonferroni
para controlar la tasa de error tipo | asociada a comparaciones multiples. En secciones pos-
teriores se discutira en profundidad la metodologia, los supuestos y la interpretacién de los
resultados obtenidos con estos test.

Esta combinacion de analisis cuantitativo mediante el MSE, evaluacion de importancia de ca-
racteristicas mediante permutation importance y validacion estadistica con los test de Fried-
man, Nemenyi y Wilcoxon (con correccién de Bonferroni), ofrece un marco robusto para
evaluar y comparar tanto el desempeno de los modelos como la relevancia de sus variables.
El desarrollo detallado de estas herramientas permitira justificar la eleccion de los modelos
y respaldar las conclusiones del presente trabajo.

2.2.1. Error Cuadratico Medio

El Error Cuadratico Medio es una de las métricas mas utilizadas para evaluar el rendimiento
de modelos de regresion [Hastie et al., 2009]. Su objetivo principal es medir la discrepancia
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entre los valores predichos por un modelo y los valores reales observados. Se define mate-
maticamente como:

n

1
MSE = — i — Ui)2,
=D (i —0)

=1

donde:

= 1 es el nUmero total de muestras,
= 5, es el valor real de la i-ésima muestra,

= ; es el valor predicho por el modelo para la i-ésima muestra.

El MSE mide la media de los errores elevados al cuadrado. Al elevar al cuadrado las diferen-
cias entre los valores reales y los valores predichos, se eliminan los signos negativos, lo que
garantiza que errores positivos y negativos no se cancelen entre si. Ademas, esta elevacion
al cuadrado tiene una implicacién importante:

m Errores grandes se penalizan mas que errores pequenos. Esto significa que un modelo
con predicciones altamente inexactas tendrd un MSE significativamente mayor que
uno con errores pequenos y mas distribuidos.

Un MSE mas bajo indica un mejor ajuste del modelo a los datos, mientras que un MSE alto
sugiere que el modelo tiene grandes desviaciones entre las predicciones y los valores reales.

Propiedades del MSE

1. Siempre es positivo: Como el error se eleva al cuadrado, nunca se obtienen valores
negativos.

2. Distingue modelos en funcién del tamafio de los errores: Modelos con errores mas
grandes tendran un MSE mayor.

3. Penalizacion de errores grandes: Al ser cuadratico, errores grandes tienen un impacto
mucho mayor que errores pequenos.

4. Sensibilidad a valores atipicos: Si en el conjunto de datos hay valores extremos
(outliers), estos pueden incrementar de manera significativa el MSE, ya que los errores
elevados al cuadrado pueden dominar la métrica.
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2.2.2. Permutation Importance

La importancia por permutacion (Permutation Importance) es una técnica ampliamente
utilizada en el aprendizaje automatico para evaluar cuantitativamente la relevancia de
cada caracteristica (feature) dentro de un modelo predictivo. Esta técnica acorde a se
[Breiman, 2001] basa en medir cobmo varia el desempeino del modelo al alterar aleatoria-
mente los valores de una caracteristica determinada.

El procedimiento general para calcular la importancia por permutacién consta de los siguien-
tes pasos:

1. Se entrena un modelo predictivo utilizando el conjunto original de datos.

2. Se evallay registra el rendimiento inicial del modelo mediante una métrica adecuada,
por ejemplo, el error cuadratico medio (MSE).

3. Para cada caracteristica:

a) Se permutan (mezclan aleatoriamente) los valores de la caracteristica en cues-
tién, rompiendo asi su asociacién con el objetivo.

b) Se mide nuevamente el desempefio del modelo sobre el conjunto de datos alte-
rado.

¢) Laimportancia de esta caracteristica se cuantifica como el incremento en el error
o la reduccién en la precision del modelo debido a dicha permutacién.

De esta manera, las caracteristicas cuya permutacién provoque una mayor disminucién del
rendimiento del modelo se consideran mas relevantes o importantes, puesto que tienen un
mayor impacto predictivo. Por el contrario, aquellas caracteristicas cuya permutacion apenas
afecte al rendimiento se consideran menos relevantes o incluso prescindibles.

Una ventaja significativa de la importancia por permutacién es que resulta aplicable inde-
pendientemente del tipo de modelo predictivo utilizado, siendo asi Gtil en modelos inter-
pretables como regresiones lineales o modelos mas complejos como redes neuronales y en-
sambles.

En resumen, la importancia por permutacién proporciona una herramienta robusta para
identificar las variables mas determinantes en las predicciones de los modelos, aportando
claridad interpretativa y facilitando decisiones informadas sobre la seleccién de caracteristi-
cas en analisis predictivos.
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2.2.3. Friedman Test

El test de Friedman es una prueba estadistica no paramétrica utilizada para determinar si
existen diferencias significativas entre multiples tratamientos o modelos cuando estos son
evaluados sobre un mismo conjunto de datos o sujetos. Constituye una alternativa no para-
métrica al analisis de varianza (ANOVA) para medidas repetidas cuando no se cumplen los
supuestos de normalidad o esfericidad [Friedman, 1937].

El procedimiento del test consiste en asignar rangos a los resultados de cada tratamiento o
modelo dentro de cada bloque (por ejemplo, un mismo conjunto de datos o sujeto), para
luego comparar estos rangos. La hipétesis nula (H,) del test de Friedman establece que no
existen diferencias significativas entre los tratamientos o modelos comparados, mientras que
la hipotesis alternativa (H;) sostiene que al menos uno de los modelos presenta diferencias
significativas respecto a los demas.

La estadistica del test de Friedman se define como:

; (1)

k
Z R k(k+1)°
— 4

s 12n
X = e+ 1)

donde:

X%: estadistico de Friedman, que sigue una distribucién aproximadamente x? con k—1
grados de libertad.

n: nimero de bloques o muestras.

k: nUmero de tratamientos o modelos evaluados.

R;: suma de rangos del tratamiento o modelo j.

Si la prueba de Friedman muestra resultados estadisticamente significativos (es decir, se
rechaza la hipétesis nula), es recomendable realizar pruebas post-hoc como la prueba de
Nemenyi, con el propdsito de identificar especificamente cuales tratamientos o modelos di-
fieren entre si de manera significativa.

Debido a que el test de Friedman no asume normalidad ni homocedasticidad, resulta es-
pecialmente util para evaluar diferencias en el desempefo de algoritmos de aprendizaje
automatico o métodos predictivos, permitiendo contrastar objetivamente multiples confi-
guraciones o técnicas diferentes sobre un mismo conjunto de datos.
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2.2.4. Nemenyi Test

El test de Nemenyi es una prueba post-hoc no paramétrica que se utiliza después de que una
prueba global como la de Friedman arroja resultados significativos, indicando que existen
diferencias entre los tratamientos o modelos evaluados. Este test permite determinar espe-
cificamente qué pares de tratamientos o modelos presentan diferencias estadisticamente
significativas entre si [Nemenyi, 1963].

La diferencia critica entre rangos para el test de Nemenyi se calcula mediante la siguiente
formula:

k(k+1)

CD = Qo 6 )

donde:

= (C'D: Diferencia critica entre los rangos para considerar la diferencia significativa.

» ¢,: Valor critico obtenido de la distribucion de Studentizada (Studentized range distri-
bution) basado en el nivel de significancia «.

m k: NUmero total de tratamientos o modelos comparados.
= n: Nimero de bloques o muestras sobre los que se evaluaron los tratamientos.
Si la diferencia observada entre los rangos promedio de dos tratamientos supera esta dife-

rencia critica (C'D), se concluye que dichos tratamientos difieren significativamente entre
si.

2.2.5. Test de Wilcoxon

El test de Wilcoxon para muestras pareadas es una prueba estadistica no paramétrica utili-
zada para determinar si existen diferencias significativas entre dos muestras relacionadas o
emparejadas. Constituye una alternativa al test t de Student para muestras pareadas cuando
los datos no cumplen el supuesto de normalidad [Wilcoxon, 1945].

La hipotesis nula (H,) establece que no hay diferencias significativas entre los pares de obser-
vaciones, mientras que la hipotesis alternativa (/) afirma que si existen dichas diferencias.
La prueba considera tanto la direccién como la magnitud de las diferencias observadas en
cada par.

El procedimiento implica:
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1. Calcular las diferencias entre las observaciones pareadas.
2. Asignar rangos a las diferencias absolutas.

3. Calcular el estadistico de Wilcoxon (1//), definido como la suma de los rangos con signo
positivo o negativo.

Cuando el tamano muestral es suficientemente grande (n > 30), la distribucion del estadis-
tico W puede aproximarse mediante una distribuciéon normal, facilitando asi el calculo del
valor p para decidir si rechazar o no la hipétesis nula.

2.2.6. Correccion de Bonferroni

La correccion de Bonferroni es una técnica utilizada para controlar el error tipo 1B cuando
se realizan multiples comparaciones simultaneas. Al aplicar varias pruebas estadisticas, au-
menta la probabilidad de obtener resultados significativos por puro azar, lo que incrementa
el riesgo de conclusiones incorrectas. Segiin Dunn (1961), la correccion ajusta este riesgo di-
vidiendo el nivel de significancia inicial « entre el nimero total de comparaciones realizadas
m [Dunn, 1961]].

La férmula para ajustar el nivel de significancia con la correccién de Bonferroni es:

Q

Qajustado = (3)
m
donde:

® Q,iustado NUEVO nivel de significancia corregido.

= «: Nivel de significancia original (habitualmente 0,05).

= m: Nimero de comparaciones realizadas.
Al aplicar esta correccién en pruebas como la de Wilcoxon, se reduce considerablemente
la probabilidad de cometer errores tipo |, aumentando la robustez estadistica del analisis

al momento de evaluar diferencias significativas entre multiples pares de comparaciones
[Dunn, 1961].

5El error tipo |, también conocido como falso positivo, se refiere al error estadistico que se comete al re-
chazar incorrectamente una hipétesis nula cuando esta es verdadera. Es decir, concluir que existe un efecto o
diferencia cuando realmente no existe.
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2.3. Estado del Arte

La aplicacién de técnicas de Inteligencia Artificial en el &mbito educativo ha ganado rele-
vancia en los ultimos anos, principalmente para predecir desempenos académicos y facilitar
decisiones pedagogicas. No obstante, en el contexto especifico de predecir competencias
matematicas tempranas a partir de funciones ejecutivas, el uso de estos métodos aln es es-
caso. Por esta razén, el presente Estado del Arte revisa investigaciones donde lo esencial es
el procedimiento metodoldgico utilizado, con el fin de fundamentar las decisiones técnicas
y estadisticas tomadas en este estudio.

El ranking de caracteristicas (feature ranking) en problemas de regresion multisalida (multi-
target regression) es abordado por Petkovi¢ et al. (2020), quienes proponen métodos es-
pecificos basados en técnicas de ensamble (e.g., Random Forest, Extra Treest y Genie3!) y
una variante del algoritmo ReliefF denominada MTR-Relief. La evaluacion de estos métodos
sobre multiples conjuntos de datos mostré que los enfoques basados en ensambles propor-
cionan rankings robustos, precisos y altamente interpretables en contextos con multiples
salidas relacionadas, como aplicaciones ecoldgicas o quimicas [Petkovic et al., 2020].

Por su parte, Santana et al. (2021) estudian modelos supervisados de aprendizaje automatico
aplicados al contexto del diagnéstico temprano del COVID-19 en Brasil. Los autores compa-
ran diversos algoritmos como Random Forest, SVME, KNNE, Decision Tree, Gradient Boosting
y XGBoost, utilizando técnicas estadisticas no paramétricas (test de Friedman seguido por
el test de Nemenyi) para validar diferencias significativas entre modelos. Su investigacion
destaca la importancia de procedimientos estadisticos rigurosos en la seleccion objetiva de
modelos y enfatiza la utilidad de estas técnicas en decisiones criticas del ambito clinico y
administrativo [Santana et al., 2021]].

Finalmente, Barzizza et al. (2023) proponen una metodologia robusta para seleccion de mo-
delos mediante pruebas de permutacion multiaspecto, capaces de evaluar simultaneamen-
te diferencias significativas tanto en la ubicaciéon (media) como en la escala (varianza) de
los errores de prediccidn. Su enfoque se basa en la técnica de combinaciéon no paramétrica
(NPC), aplicado mediante simulaciones y casos practicos reales, demostrando eficacia en la
seleccion de modelos estables y precisos. Este procedimiento es particularmente Gtil en si-

SExtra Trees (Extremely Randomized Trees) es un algoritmo de ensamble que crea multiples arboles de
decision entrenados con divisiones aleatorias en lugar de divisiones 6ptimas, incrementando la diversidad del
modelo y reduciendo la varianza [Geurts et al., 2004].

’Genie3 es un método basado en arboles de decisién, utilizado principalmente para inferir redes regulato-
rias y rankings de caracteristicas mediante la agregacion de la importancia de variables obtenida en multiples
arboles generados aleatoriamente [Huynh-Thu et al., 2010].

8Support Vector Machine (SVM) es un modelo supervisado de aprendizaje automatico que busca encon-
trar un hiperplano 6ptimo para separar las clases con el mayor margen posible, aplicable tanto a tareas de
clasificacién como regresion [Cortes y Vapnik, 1995].

?K-Nearest Neighbors (KNN) es un método supervisado sencillo basado en la identificacién de los K vecinos
mas cercanos a un dato nuevo, prediciendo la clase o valor segiin la mayoria o promedio de estos vecinos
[Covery Hart, 1967].
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tuaciones donde la estabilidad predictiva tiene una importancia comparable a la exactitud
de la prediccion [Barzizza et al., 2023].

2.4. OBIJETIVOS

El objetivo general es disefar e implementar un ML que permita predecir el desempeno en
competencias matematicas tempranas a partir de variables asociadas a las funciones eje-
cutivas, con el fin de identificar los factores mas influyentes en el aprendizaje y contribuir
a la deteccién temprana de posibles dificultades, apoyando asi la toma de decisiones en el
ambito educativo.

Los objetivos especificos son:

1. Disefar un modelo en ML, de arboles de decisidon para que sea entrenado y clasifique
de manera correcta.

2. Validar de manera estadistica los resultados obtenidos para que tengan robustez.

3. Ser capaz de identificar nuevos patrones que se formen.
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

Para dar respuesta a los objetivos planteados, se ha disefiado un protocolo de ranking de va-
riables para regresion multi-objetivo sobre un conjunto de datos de 528 nifnos, caracterizados
por 22 atributos (edad, curso, tipo de centro, cohortes y medidas de funciones ejecutivas)
y 3 competencias matematicas tempranas como salidas simultaneas. Una vez completado
el preprocesamiento (depuracion de casos, tratamiento de valores faltantes y normalizacion
de escalas), entrenaremos un modelo de ensamble capaz de estimar la importancia de cada
variable en las tres tareas de prediccién de forma conjunta. A partir de esas estimaciones,
obtendremos distintos rankings de caracteristicas que, a continuaciéon, compararemos en-
tre si mediante pruebas no paramétricas y sus correspondientes contrastes posthoc, con el
fin de determinar en qué medida coinciden y cuéles son los predictores mas robustos del
desempeno en matematicas durante la etapa preescolar.

3.1. Aspectos Claves del Problema

3.1.1. Desafios del Problema

El planteamiento del protocolo de ranking de variables para regresién multi-objetivo conlleva
varios retos clave:

= Limpieza y homogeneizaciéon de datos: Control de valores faltantes, deteccién de
outliers y normalizacion de las 22 variables (edad, curso, tipo de centro, cohortes y
medidas ejecutivas) en los 528 registros, para evitar sesgos y garantizar la calidad de
entrada.

» Seleccion y ajuste del ensamble: Eleccién de la arquitectura mas estable ante correla-
ciones entre atributos, afinacion de hiperpardmetros mediante Halving Grid Searching
y comprobacién de la coherencia de los rankings de importancia frente a distintas se-
millas.

= Rendimiento, generalizacién e interpretaciéon: Minimizar el MSE en conjuntos de va-
lidaciéon cruzada y hold-out para asegurar que el modelo capture patrones reales. Una
baja discrepancia entre MSE de entrenamiento y prueba indica buena generalizacion.
Los rankings resultantes se interpretan localizando las variables con mayor importan-
cia media, y su consistencia a través de pruebas no paramétricas y post-hoc confirma
su papel robusto como predictores del desempeno matematico en preescolar.
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3.1.2. Relevancia del Problema

La relevancia principal de este estudio radica en integrar y ampliar hallazgos recientes so-
bre como las funciones ejecutivas en especial la memoria de trabajo verbal, la flexibilidad
cognitiva y la planificacién-ejercen un papel decisivo en el desarrollo de las competencias
matematicas tempranas de los nifios de preescolar [Francisca Bernal-Ruiz, 2024]. Al identifi-
car cudles de estos procesos cognitivos son los predictores mas estables del rendimiento en
tareas de comparacién, conteo o resolucién de problemas, podemos:

= Detectar precozmente: diseiar intervenciones especificas antes de que las brechas
académicas se consoliden.

= Informar a docentes y disefiadores de curriculo: incorporar ejercicios que potencien
las funciones ejecutivas clave.

= Optimizar recursos educativos: centrar esfuerzos en estimular capacidades (p. ej., me-
moria de trabajo verbal) que maximicen el avance matematico.

Ademas, la utilizacién de técnicas de inteligencia artificial como el ranking de variables en re-
gresion multi-objetivo y los modelos de ensamble basados en aprendizaje automatico facilita
la automatizacion y la escalabilidad de este anlisis, permitiendo:

= Transparencia interpretativa: cuantificar la contribuciéon relativa de cada predictor
mediante métricas de importancia.

= Adaptacion dinamica: actualizar el modelo con nuevos datos de evaluaciéon y mejorar
la precisiéon de las predicciones.

» Escalabilidad: aplicar el mismo protocolo a poblaciones mayores o distintos contextos
educativos con un coste computacional moderado.

De este modo, el problema no solo es académico, sino que, gracias a la IA, puede traducirse
en herramientas practicas para mejorar la calidad y la equidad de la educacién infantil.

3.1.3. Variables y Preprocesamiento

Se ha trabajado con un conjunto de datos proporcionado por el profesor a cargo del pro-
yecto, el cual considera resultados de pruebas aplicadas a ninos y nifias de entre 5y 9 ainos.
Estas pruebas evaltan diferentes dimensiones cognitivas, en particular funciones ejecutivas
como la memoria de trabajo y la planificacion, asi como competencias matematicas tempra-
nas, organizadas en tres tipos de conocimiento. Estas categorias permiten analizar cémo se
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manifiestan ciertas habilidades cognitivas durante una etapa clave del desarrollo infantil, y
cémo se relacionan con el rendimiento matematico inicial.

Para este estudio, se ha trabajado Unicamente con las columnas mas relevantes del con-
junto de datos, seleccionadas en base a su valor informativo y su relacion teérica con las
variables objetivo. Estas variables incluyen: Edad (afios), Sexo, Curso, Tipo EE, Depen.
EE, Cohorte, MTV WM, MTVE Torpo, INHCon Bzz, INHCog Stroopy FC DCCS y las salidas
son: CMLR, CMN y CMG.

El preprocesamiento de los datos consistié en la depuracion de casos, el tratamiento de va-
lores faltantes y la seleccién de variables.

3.1.4. Modelos

Para el presente estudio se seleccionaron cinco modelos de regresién: Decision Tree Regres-
sor, Random Forest Regressor, XGBoost Regressor, LightGBM Regressor y CatBoost Regres-
sor. La eleccién de estos algoritmos se fundamenta en su capacidad para resolver tareas
de regresién multisalida, lo cual era necesario dado que el problema abordado involucra la
prediccion simultanea de tres competencias matematicas distintas. Ademas, estos modelos
permiten capturar relaciones no lineales entre las variables cognitivas y los resultados, lo que
los hace adecuados para el tipo de datos empleados en este estudio.

3.1.5. Evaluacion del Modelo

Para evaluar el rendimiento de los modelos predictivos utilizados en este estudio, se selec-
cioné el Error Cuadrdtico Medio (MSE) como métrica principal. EIl MSE permite cuantificar
la diferencia entre los valores predichos por el modelo y los valores reales, penalizando en
mayor medida aquellos errores de mayor magnitud. Dado que el problema abordado co-
rresponde a una tarea de regresion multisalida, el MSE se calculé para cada una de las tres
competencias matematicas por separado y luego fue considerado como base comparativa
entre modelos.

Con el fin de determinar si existen diferencias estadisticamente significativas entre los distin-
tos modelos aplicados, se empled el test no paramétrico de Friedman. Esta prueba permite
contrastar multiples modelos sobre un mismo conjunto de datos sin asumir normalidad, eva-
luando si existen diferencias globales en sus desempefios.

Posteriormente, en caso de que Friedman indique una diferencia significativa global, se pro-
cede con pruebas post hoc. En este estudio se utilizd el test de Nemenyi como comparaciéon
multiple, para identificar especificamente entre qué pares de modelos se presentan diferen-
cias relevantes, controlando asi el error tipo | asociado a multiples comparaciones.

Pagina 28 de



DISENO DE UN MODELO EN MACHINE LEARNING PARA PREDECIR LAS FUNCIONES EJECUTIVAS Y VALIDARLAS
ESTADISTICAMENTE

Ademas, se aplico la prueba de Wilcoxon para muestras pareadas, tanto para evaluar dife-
rencias significativas entre pares de modelos de regresién como para analizar si el orden de
las variables en los rankings de importancia difiere significativamente entre modelos. Esta
prueba resulta especialmente Util para detectar diferencias mas sutiles cuando se trabaja
con comparaciones emparejadas, y se complementa con la correccién de Bonferroni para
mantener la validez estadistica de los resultados.

El uso conjunto de estas métricas y pruebas estadisticas permite una evaluacién robusta del
rendimiento de los modelos, asi como un andlisis detallado de la importancia relativa de las
variables predictoras implicadas en el estudio.

3.2. Propuesta de Solucién

Para el desarrollo de la tesis se usaran los modelos mencionados con el conjunto de datos.
El flujo de trabajo que se realizara es el siguiente:

MNo

hJ

Métricas
Aceptables

Procesamiento de .| Separacion del - Busqueda de .| Entrenamiento de
Datos "l Conjunto de Datos “| Hiperparametros g Modelos

F

Andlisis de
Modelo Parsimonioso [« Importancia de
Variables

Evaluacion de
Modelos

Mejora Modelo

Figura 7: Diagrama general del proceso
Nota. Un diagrama para visualizar el flujo que se siguié. Fuente: Autoria propia.

1. Preprocesamiento de datos: Se seleccionaron Gnicamente las columnas relevantes
para el andlisis, descartando las demas. En los casos donde existian valores faltantes
(NaN), estos fueron reemplazados por cero, manteniendo asi la consistencia estructural
del conjunto de datos.

2. Separacion del conjunto de datos: El conjunto de datos fue dividido en tres subconjun-
tos: entrenamiento (train), validacion (validation) y prueba (test). Este procedimiento
se repitié 50 veces, cambiando aleatoriamente la distribucién de los datos entre los
subconjuntos, con el objetivo de evaluar la estabilidad de los resultados frente a dis-
tintas particiones.
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3. Busqueda de hiperparametros: Para cada particién, se utilizaron los subconjuntos de
entrenamiento y validacién para encontrar la mejor configuracién de hiperpardmetros
para cada modelo. (La descripcion especifica de los hiperparametros modificados se
detallara al momento de la implementacién en Jupyter Notebook).

4. Entrenamiento de modelos: Una vez definidos los hiperpardmetros 6ptimos, cada mo-
delo fue entrenado utilizando los 50 conjuntos generados. En esta etapa se empled
exclusivamente el subconjunto de prueba, y se calculé el Mean Squared Error (MSE)
para cada uno de los tres targets, con el fin de evaluar el rendimiento predictivo de los
modelos.

5. Evaluaciéon de modelos: Se compararon los resultados obtenidos por cada modelo en
funcion de las 50 repeticiones. Para determinar si existian diferencias estadisticamente
significativas entre ellos, se aplicé la prueba de Wilcoxon para muestras pareadas. En
caso de ser necesario, se considero el uso de la correccién de Bonferroni como prueba
post-hoc. El modelo seleccionado fue aquel que, ademas de presentar el menor MSE,
obtuvo respaldo estadistico significativo frente a sus competidores.

6. Analisis de importancia de variables: Una vez identificado el modelo con mejor de-
sempeno, se aplicé la técnica de Permutation Importance sobre las 50 ejecuciones
para obtener un ranking de importancia de las variables. Dado que el problema es
multisalida, se obtuvo un ranking por cada uno de los tres targets. Se utilizé el test de
Friedman para evaluar si existian diferencias significativas entre los rankings, y poste-
riormente, se aplico el test de Wilcoxon (con correccion de Bonferroni) para comparar
la relevancia relativa entre las cuatro variables mejor posicionadas en cada ranking.

7. Modelo parsimonioso: Como etapa final del proceso, se contempla la construccion de
un modelo parsimonioso, es decir, un modelo que utilice la menor cantidad posible
de variables sin comprometer significativamente su capacidad predictiva. Para ello, se
seleccionaran las caracteristicas mas relevantes segln el analisis de Permutation Im-
portance y se entrenard nuevamente el modelo seleccionado, utilizando Gnicamente
dichas variables. Esta etapa permitira evaluar si es posible obtener una solucién mas
simple, eficiente e interpretable, manteniendo un rendimiento adecuado en la predic-
cion de las competencias matematicas tempranas.
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CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

4.1. Especificacion del Equipo

Los experimentos fueron ejecutados en un equipo portatil con procesador Intel(R) Core(TM)
i5-10300H @ 2.50GHz, 16 GB de memoria RAM y una unidad de almacenamiento sélido
(SSD) KINGSTON SNVS1000G.

4.2. Resultados de Hiperparametros y Rendimiento

El presente capitulo tiene como objetivo validar empiricamente el rendimiento de los mo-
delos de regresién implementados, a partir del conjunto de datos recopilado y el protocolo
metodologico descrito previamente. Para ello, se llevd a cabo un proceso sistematico de
ajuste de hiperpardmetros, entrenamiento y evaluacién de cinco modelos de aprendizaje
automatico multisalida: Decision Tree, Random Forest, XGBoost, LightGBM y CatBoost.

Los modelos fueron evaluados a lo largo de 50 ejecuciones independientes, variando las par-
ticiones de los datos para garantizar la estabilidad de los resultados. El rendimiento se midié
utilizando el Mean Squared Error (MSE), tanto a nivel individual por target como de forma
agregada. Posteriormente, se aplicaron andlisis estadisticos no paramétricos con el fin de
determinar si las diferencias observadas eran estadisticamente significativas. Estas evalua-
ciones consideran tanto comparaciones entre modelos como entre caracteristicas (features)
dentro del modelo ganador.

4.2.1. Decision Tree

Modelo basado en una estructura jerarquica de decisiones, conocido por su simplicidad e
interpretabilidad, aunque propenso al sobreajuste en problemas complejos.

1. Hiperparametros

Tabla 1: Espacio de busqueda de hiperpardmetros (param_grid)

Hiperparametro Valor

max_depth {3,4,5,7}
min_samples_split {2, 5, 30}
min_samples_leaf {1, 2, 4}
max_features {None, sqrt, log?2}
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Tabla 2: Configuracion de HalvingGridSearchCV

Parametro Valor

factor 2 (descarta la mitad en cada ronda)
resource 'n_samples'

max_resources 'auto'

scoring 'neg _mean_squared_error'

cv 3-fold cross-validation

verbose 0

n_jobs -1 (uso completo del procesador)

error_score

np.nan

. Resultados Modelo

Tabla 3: Estadisticas descriptivas de los modelos

Estadistica CMLR CMN CMG
mean 8.593733 | 16.429419 | 1.278671
std 1.307794 2.653605 0.174745
min 6.480693 | 10.925083 | 0.951679
25% 7.653886 | 14.718855 | 1.137275
50 % 8.535237 | 16.179717 | 16.179717
75 % 9.413183 | 17.161604 | 1.389535
max 11.434419 | 24.568311 | 1.658267

3. Observacion
El modelo Decision Tree presenté resultados inferiores respecto a los demas mode-
los evaluados, mostrando valores de error mas elevados y una mayor variabilidad en
sus predicciones. Esto sugiere una tendencia al sobreajuste, posiblemente debido a
su estructura simple y limitada capacidad para generalizar patrones complejos en los
datos.

4.2.2. Random Forest

Ensamblaje de multiples arboles de decisién entrenados sobre subconjuntos aleatorios de
datos, lo que mejora la robustez y reduce la varianza en las predicciones.

1. Hiperparametros
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Tabla 4: Espacio de busqueda de hiperpardmetros (param_grid)
Hiperparametro Valor
n_estimators {15, 20, 30, 50}
max_depth {None, 5, 10, 15}
min_samples_split {1, 2, 5}
min_samples_leaf {1, 2, 5}
max_features {auto, sqrt}

Tabla 5: Configuracion de HalvingGridSearchCV

Parametro Valor
factor 2 (reduce a la mitad en cada iteracion)
resource n_samples (nUmero de muestras)

max_resources

auto

scoring neg mean_squared_error

cv 3-fold cross-validation

verbose 0

n_jobs -1 (usa todos los nucleos disponibles)

error_score

np.nan

. Resultados Modelo

Tabla 6: Estadisticas descriptivas de los modelos

Estadistica CMLR CMN CMG

mean 7.640133 | 14.660078 | 1.082317
std 1.045374 | 2.000452 | 0.162513
min 5.963403 | 8.953739 | 0.754225
25% 6.716501 | 13.267530 | 0.946453
50 % 7.637510 | 14.477499 | 1.092363
75 % 8.292765 | 15.877459 | 1.224624
max 10.189465 | 19.782462 | 1.427496

3. Observacién
Random Forest mostré un rendimiento considerablemente mejor que el Decision Tree,
destacandose por su estabilidad y consistencia en las predicciones. Aunque obtuvo
resultados intermedios comparado con los otros modelos basados en boosting, su ro-
bustez ante cambios en las particiones del conjunto de datos confirma su utilidad en
contextos predictivos como el abordado en este estudio.
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4.2.3. XGBoost

Algoritmo de boosting optimizado que mejora iterativamente sus predicciones corrigiendo

los errores de modelos anteriores, destacandose por su velocidad y regularizacion.

1. Hiperparametros

Tabla 7: Espacio de busqueda de hiperpardmetros (param_grid)

Hiperparametro Valores

n_estimators {50, 100, 150, 200, 300}
max_depth {3, 5,7, 9}
learning_rate {0.01,0.1, 0.3}
subsample {0.6, 0.8, 1}
colsample_bytree {0.6, 0.8, 1}

Tabla 8: Configuracion de HalvingGridSearchCV

Parametro Valor

factor 2 (reduccion a la mitad por iteracion)
resource 'n_samples'

max_resources 'auto'

scoring 'neg mean_squared_error'

cv 3 (validacion cruzada)

verbose -1

n_jobs -1 (todos los nucleos)

error_score np.nan

2. Resultados Modelo

Tabla 9: Estadisticas descriptivas de los modelos

Estadistica CMLR CMN CMG

mean 7.353902 | 13.928354 | 1.021478
std 1.055633 | 2.007445 | 0.159703
min 5.777060 | 9.253076 | 0.769804
25% 6.397350 | 12.718533 | 0.889834
50 % 7.258957 | 13.662798 | 1.021875
75 % 7.969934 | 15.165369 | 1.146811
max 9.593191 | 19.256261 | 1.425853
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3. Observacion
XGBoost demostré un buen rendimiento general, posicionandose como uno de los
modelos mas precisos y consistentes. Presenté bajos valores de MSE en los tres targets,
con un comportamiento equilibrado en términos de sesgo y varianza, lo que evidencia
su efectividad en la prediccién de competencias matematicas tempranas

4.2.4. CatBoost

Algoritmo de boosting especializado en manejar variables categoéricas, con un enfoque en
evitar el sobreajuste mediante ordenamientos por permutacién y regularizaciéon avanzada.

1. Hiperparametros

Tabla 10: Espacio de busqueda de hiperparametros (param_grid) - CatBoost
Hiperparametro Valores

estimator___iterations

{100, 200, 300, 500}

estimator__depth {3, 4, 5}
estimator__learning_rate {0.1, 0.01, 0.001, 0.0001}
estimator__12_leaf_reg {1, 3, 5, 7}

Tabla 11: Configuraciéon de HalvingGridSearchCV para CatBoost

Parametro Valor

factor 2 (reduce a la mitad por iteracion)
resource 'n_samples'

max_resources 'auto'

scoring 'neg _mean_squared_error'

cv 3-fold cross-validation

verbose 0]

n_jobs -1 (uso completo del procesador)
error_score np.nan

2. Resultados Modelo
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Tabla 12: Estadisticas descriptivas de los modelos

Estadistica CMLR CMN CMG

mean 7.228266 | 13.589895 | 1.010804
std 1.027468 | 1.939860 | 0.158222
min 5.744469 | 9.034900 | 0.775524
25% 6.443968 | 12.305169 | 0.872968
50 % 7.139407 | 13.391367 | 1.020204
75% 7.849521 | 14.641420 | 1.124823
max 9.389223 | 18.744523 | 1.397093

3. Observacion
CatBoost obtuvo el mejor desempeno general entre los modelos evaluados, presen-
tando consistentemente los menores valores de MSE y menor variabilidad en sus pre-
dicciones. Su excelente rendimiento puede atribuirse a su capacidad para manejar
efectivamente variables categéricas y evitar el sobreajuste mediante técnicas internas
de regularizacién.

4.2.5. LightGBM

Modelo de boosting eficiente en memoria y ejecucion, basado en histogramas y crecimiento
por hojas, especialmente UGtil para grandes volimenes de datos.

1. Hiperparametros

Tabla 13: Espacio de busqueda de hiperparametros (param_grid) - LightGBM

Hiperparametro Valores
estimator__n_estimators {150, 200, 250}
estimator__max_depth {4, 7, 10}
estimator__learning_rate {0.01, 0.001, 0.0001}
estimator__num_leaves {40, 50, 60}
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Tabla 14: Configuracién de HalvingGridSearchCV para LightGBM

Parametro Valor

factor 2 (descarta la mitad en cada iteracion)
resource 'n_samples'

max_resources 'auto'

scoring 'neg _mean_squared_error'
cv 3 (validacion cruzada)
verbose 0]

n_jobs -1 (uso de todos los ntcleos)

error_score

np.nan

. Resultados Modelo

Tabla 15: Estadisticas descriptivas de los modelos

Estadistica CMLR CMN CMG

mean 7.592336 | 14.098012 | 1.038005
std 1.058694 2.070374 | 0.161905
min 6.024674 | 9.083458 | 0.793959
25% 6.618664 | 12.843600 | 0.895486
50 % 7.462214 | 13.699081 | 1.033750
75 % 8.147579 | 14.847501 | 1.163099
max 10.671698 | 19.865178 | 1.414339

3. Observacion
LightGBM obtuvo resultados competitivos, con valores de error muy cercanos a los
de XGBoost, aunque con una leve mayor variabilidad. Su buena capacidad predictiva,
combinada con su velocidad y eficiencia computacional, lo posiciona como un modelo
sélido, aunque ligeramente inferior en estabilidad frente a CatBoost y XGBoost.

4.2.6. Analisis Resultados

Al analizar el comportamiento de cada modelo a lo largo de las 50 ejecuciones realizadas, se
observan patrones de rendimiento que permiten establecer distinciones claras entre ellos.
El modelo Decision Tree mostrd la menor capacidad predictiva, con una alta variabilidad en
sus resultados y una marcada tendencia al sobreajuste, especialmente en el target CMN (ver
Tabla ). Su sensibilidad a los cambios en los datos de entrenamiento limité su capacidad
para generalizar adecuadamente.

En contraste, Random Forest evidencié una mejora considerable respecto a su versién indivi-
dual. Sus resultados fueron mas estables y consistentes, particularmente en el target CMLR
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(ver Tabla @), donde logré un MSE competitivo. Su baja dispersion en las métricas de error
sugiere una mayor robustez frente a las particiones aleatorias del conjunto de datos.

Por otro lado, XGBoost y LightGBM presentaron desempeios similares entre si. Ambos mo-
delos lograron captar relaciones no lineales en los datos y mantuvieron niveles de error
aceptables en los tres targets (ver Tablas § y l2). No obstante, LightGBM mostré una ma-
yor sensibilidad a la seleccién de hiperpardmetros y una varianza ligeramente mas alta entre
ejecuciones, lo cual afectd su estabilidad en comparacién con XGBoost.

Finalmente, CatBoost fue el modelo que alcanzé el mejor desempenio global, obteniendo los
menores valores de MSE promedio en los tres targets (ver Tabla [L5) y con una baja varian-
za asociada. Su ventaja fue especialmente notable en el target CMG, y su capacidad para
manejar variables categdricas y numéricas simultdneamente se tradujo en predicciones mas
precisas y consistentes. Estos resultados posicionan a CatBoost como el modelo mas ade-
cuado para abordar el problema de prediccion de competencias matematicas tempranas en
este estudio.
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4.3. Comparacion de Modelos

Los resultados obtenidos en la seccién anterior permiten observar un comportamiento di-
ferenciado entre los modelos evaluados, destacando a CatBoost como el algoritmo con me-
jor desempeno global en los tres targets. Su capacidad para generar predicciones precisas y
consistentes, junto con su baja varianza entre ejecuciones, lo posiciona como una alternativa
particularmente robusta frente a las demas opciones consideradas.

No obstante, mas alla de los valores promedio de error, resulta fundamental analizar si las
diferencias observadas entre los modelos son estadisticamente significativas. Para ello, en la
seccidn siguiente se aplican pruebas no paramétricas que permiten validar, desde un enfo-
que formal, si CatBoost supera de manera consistente a los demas modelos, o si las diferen-
cias podrian atribuirse al azar inherente a la particion de los datos.

4.3.1. CMLR

Modelos entrenados evaluando el target CMLR.

1. Prueba de Friedman

Estadistico de friedman: 130.400
p-valor: 3.198e-27

Este estadistico de Friedman (130,400) con un p-valor practicamente cero 3,20 x 10~%7
nos indica que, al evaluar CMLR, los cinco modelos multisalida no tienen rendimientos
equivalentes: hay diferencias globales altamente significativas en sus MSE, por lo que
procede realizar la prueba post-hoc.

2. Prueba de Nemenyi:
Presentado como mapa de calor para apreciar de mejor manera los valores de p.
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Mapa de calor de p-valores (comparacién entre modelos - versiénlf(i)nal)
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Figura 8: Mapa de calor de los p-valores obtenidos mediante la prueba de Wilcoxon con co-

rreccion de Bonferroni, comparando el rendimiento de los modelos de regresion en el target
correspondiente. Valores menores a 0.05 indican diferencias estadisticamente significativas.
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3. Wilconxon con Bonferroni

Tabla 16: Resultados de las comparaciones pareadas (Wilcoxon) con correccién de Bonferro-
ni.

Comparacion W p raw | pBonferroni | Rechazo H,
DT vs XGBT 0] 1,78 x 1071 | 1,78 x 1014 Si
DT vs CAT 0|1,78x 107" | 1,78 x 10~ Si
DT vs LGBM 12 [ 1,24 x 10713 [ 1,24 x 10712 Si
RF vs DT 538,06 x 107 | 6,34 x 1010 Si
CAT vs LGBM 41 | 1,77 x 10711 | 1,77 x 10710 Si
RF vs CAT 107 | 1,62 x107% | 2,33 x 1078 Si
XGBTvsLGBM | 149 | 3,73 x 1077 | 3,73 x 107 Si
RF vs XGBT 272 | 274 x107* | 6,73 x 107 Si
XGBTvsCAT | 243 | 7,50 x 107° | 7,50 x 10~* Si
RF vs LGBM 605 | 7,59 x 107! 1,00 No

4. Observacion

En resumen, para el target CMLR, los analisis estadisticos indican que CatBoost pre-
senta diferencias significativas respecto a la mayoria de los modelos evaluados, des-
tacando claramente por su desempefio predictivo superior. La estabilidad estadistica
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obtenida respalda la eleccion de este modelo como el mas adecuado para esta dimen-
sién.

4.3.2. CMN

Modelos entrenados evaluando el target CMN.

1. Prueba de Friedman

Estadistico de friedman: 125.488
p-valor: 3.590e-26

Este estadistico de Friedman (125.488) con un p-valor practicamente cero 3,59 x 10~%7
nos indica que, al evaluar CMN, los cinco modelos multisalida no ofrecen rendimientos
equivalentes; existen diferencias globales altamente significativas en sus MSE, por lo
gue procede realizar la prueba post-hoc.

2. Prueba de Nemenyi:
Presentado como mapa de calor para apreciar de mejor manera los valores de p.

Mapa de calor de p-valores (comparacién entre modelos - segundq gaso)

0.0110 0.0010 0.0010
0.8
0.0110 0.0010 0.0010
-0.6
0.0010 0.0718
-04
0.0010 0.0718 1.0000
0.0010 0.7952 0.0023
DT CAT

XGBT
Figura 9: Mapa de calor de los p-valores obtenidos mediante la prueba de Wilcoxon con co-
rreccién de Bonferroni, comparando el rendimiento de los modelos de regresion en el target
correspondiente. Valores menores a 0.05 indican diferencias estadisticamente significativas.

RF

DT

0.0010

0.0010
0.0089

RF

XGBT

CAT

LGBM

LGBM

3. Wilconxon con Bonferroni
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Comparacion W p raw | pBonferroni | Rechazo H,
DT vs XGBT 3(8,88x107% | 8,388 x 101 Si
DT vs CAT 21533%x107% | 533 x 10714 Si
DT vs LGBM 9| 586x 107|586 x 10713 Si
RF vs DT 62 | 2,26 x 10710 | 2,26 x 107 Si
CATvs LGBM | 118 | 392 x 1078 | 3,92 x 1077 Si
RF vs CAT 64 | 2,81 x 10710 | 2,81 x 107 Si
XGBT vs LGBM | 371 | 9.39 x 1073 | 9,39 x 1072 No
RF vs XGBT 145 | 2,84 x 1077 | 2,84 x 107 Si
XGBTvsCAT | 132 | 1,13 x 107" | 1,13 x 107 Si
RF vs LGBM 270 | 252 x107* | 2,52 x 1073 Si

Tabla 17: Resultados de las comparaciones pareadas (Wilcoxon) con correccion de Bonferro-
ni.

4. Observacion
Para el target CMN, CatBoost nuevamente se posiciona como el modelo con mejor
rendimiento, con diferencias estadisticamente significativas respecto a la mayoria de
los deméas modelos. Este resultado subraya la efectividad y consistencia del modelo en
contextos predictivos de tipo numérico.

4.3.3. CMG

Modelos entrenados evaluando el target CMG.

1. Prueba de Friedman

Estadistico de friedman: 124.736
p-valor: 5.197e-26

Este estadistico de Friedman (124.736) con un p-valor practicamente cero 5,20 x 1026
nos dice que los cinco algoritmos multisalida no rinden igual; hay diferencias globales
altamente significativas en sus MSE, por lo que procedemos con la prueba post-hoc
para ver qué pares difieren exactamente.

2. Prueba de Nemenyi
Presentado como mapa de calor para apreciar de mejor manera los valores de p.
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Mapa de calor de p-valores (comparacién entre modelos) Lo

0.0010 0.0010
0.0010

0.0010

RF

DT

0.0010

-0.6

XGBT

RF CAT
Figura 10: Mapa de calor de los p-valores obtenidos mediante la prueba de Wilcoxon con co-

rreccién de Bonferroni, comparando el rendimiento de los modelos de regresion en el target
correspondiente. Valores menores a 0.05 indican diferencias estadisticamente significativas.

-0.4

CAT

0.4700

LGBM

DT XGBT

LGBM

3. Wilconxon con Bonferroni

Comparacion w p raw | pBonferroni | Rechazo H,
RF vs DT 51,78 x 107 | 1,78 x 10713 Si
RF vs XGBT 84| 212x1077 | 2,12x 1078 Si
RF vs CAT 56 | 1,15 x 1071 | 1,15 x 107° Si
RF vs LGBM 216 | 1,98 x 107> | 1,98 x 1074 Si
DT vs XGBT 0| 1,78 x 107" | 1,78 x 1014 Si
DT vs CAT 0|1,78x 107" | 1,78 x 10~ Si
DT vs LGBM 0|1,78x 107" | 1,78 x 10~ Si
XGBTvs CAT | 332 | 271 x107%| 2,71 x 1072 Si
XGBT vs LGBM | 307 | 1,11 x 1072 | 1,11 x 1072 Si
CATvsLGBM | 186 | 3,80 x 107°% | 3,80 x 10~° Si

Tabla 18: Resultados de las comparaciones pareadas (Wilcoxon) con correccion de Bonferro-
ni.

4, Observacion
Finalmente, en el andlisis del target CMG, CatBoost continlia mostrando un desempe-
no notablemente superior, confirmado mediante pruebas estadisticas rigurosas. Este
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resultado confirma su robustez y precision en la prediccién de competencias geomé-
tricas tempranas.

Los analisis estadisticos aplicados en esta seccién confirman que las diferencias observadas
en los valores de MSE entre modelos no son producto del azar. En particular, la prueba de
Friedman revelé la existencia de diferencias globales significativas, las cuales fueron profun-
dizadas mediante pruebas post hoc, como el test de Nemenyi y la prueba de Wilcoxon con
correccion de Bonferroni.

A partir de estos resultados —resumidos en las Tablas 81, B2 y B3— se valida que CatBoost
no solo presenta el mejor rendimiento en términos de error promedio, sino que estas dife-
rencias son respaldadas con evidencia estadistica sélida frente a los demas modelos. Este
hallazgo justifica su seleccién como modelo principal para la siguiente etapa del estudio, en
la que se analiza la importancia relativa de las caracteristicas predictoras.
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4.4. Resultado Con Modelo Ganador

Una vez seleccionado CatBoost como el modelo con mejor desempeno y validado su ren-
dimiento desde un enfoque estadistico, el siguiente paso consiste en estudiar cuales son
las variables que mas contribuyen a sus predicciones. Este analisis resulta fundamental para
responder la pregunta central de este estudio: determinar qué funciones ejecutivas y va-
riables contextuales predicen con mayor fuerza el desarrollo de competencias matematicas
tempranas.

Para ello, se emplea la técnica de Permutation Importance, la cual permite estimar la relevan-
cia de cada variable al evaluar el aumento en el error del modelo al alterar aleatoriamente
sus valores. Los rankings de importancia obtenidos por target se presentan en la Tabla 0, y
seran analizados para identificar patrones especificos y compararlos con los hallazgos repor-
tados en la literatura.

4.4.1. Permutation Importance

Se presentara el permutation importances de cada target, mostrando estadistica importan-
tes como media, desviacion, etc.

1. CMLR
Permutation Importances con respecto al target CMLR.

Edad (afios) Sexo Curso Tipo EE | Depen. EE| Cohorte MTV_WM | MTVE_Torpo | INHCon_Bzz | INHCog_Stroop FC_DCCS
mean 0.040235| 0.002798| 0.016624| 0.010809 | 0.017307 | 0.002665| 0.295783 0.012431 0.002125 0.018209 |0.076782
std 0.025135| 0.006501| 0.012182| 0.009229| 0.013734| 0.003532| 0.040242 0.013979 0.007313 0.014385 | 0.020501
min -0.004737 |-0.020216 | -0.007662 | -0.026903 | -0.027817 | -0.013401| 0.215488 -0.030007| -0.019308 -0.012250|0.017313
25% 0.016281|-0.000995 | 0.004903| 0.006132| 0.010257 | 0.001300| 0.272104 0.006772| -0.000506 0.004789 | 0.061644
50 % 0.041082 | 0.003934| 0.017663| 0.011481| 0.018193| 0.003121| 0.301826 0.015543 0.004021 0.021080 | 0.083300
75% 0.060490| 0.007754| 0.024805| 0.015404| 0.027190| 0.004891| 0.321481 0.022723 0.008061 0.027735|0.094285
max 0.096872| 0.011471| 0.037730| 0.034872| 0.050153| 0.011560| 0.379475 0.034177 0.020489 0.043355|0.122550

Tabla 19: Permutation importance CMLR: estadisticos descriptivos.

2. CMN
Permutation Importances con respecto al target CMN.

Edad (afios) Sexo Curso  Tipo EE Depen.EE Cohorte MTV_WM MTVE_Torpo INHCon_Bzz INHCog_Stroop FC_DCCS
mean 0.047411 -0.000991 0.015014 0.012260 0.025910 0.000571 0.415991 0.014432  -0.000788 0.010354 0.042958
std 0.017180 0.002892 0.009567 0.009141 0.012798 0.001737 0.050348 0.011451 0.005808 0.008960 0.015933
min -0.007087 -0.007874 -0.010426 -0.013798 -0.003884 -0.003218 0.287786 -0.017634  -0.010332 -0.026393 -0.002550
25% 0.036446 -0.002892 0.008432 0.008342 0.016376 -0.000398 0.399576 0.007777  -0.005352 0.007281 0.032600
50% 0.049364 -0.001089 0.017455 0.012203 0.025446 0.000826 0.425266 0.015876 0.000388 0.011110 0.043404
75% 0.061864 0.000863 0.022382 0.017768 0.031889 0.001946 0.451832 0.022312 0.003100 0.015764 0.054185
max 0.079185 0.003806 0.033608 0.040450 0.052577 0.003548 0.525909 0.034366 0.012488 0.030485 0.086911

Tabla 20: Permutation importance CMN: estadisticos descriptivos.
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3. CMG
Permutation Importances con respecto al target CMG.
Edad (afios) Sexo Curso  Tipo EE Depen.EE Cohorte MTV_WM MTVE_Torpo INHCon_Bzz INHCog_Stroop FC_DCCS
mean 0.375267 -0.001974 -0.000827 0.024752 0.024139 0.000948 0.339274 0.023079 0.003907 0.000605 0.061797
std 0.085050 0.003921 0.007034 0.015431 0.017983 0.003557 0.054633 0.022331 0.009434 0.008677 0.027618
min 0.162846 -0.016249 -0.026230 -0.019457 -0.020568 -0.009817 0.224950 -0.019560 -0.017305 -0.018930 -0.014630
25% 0.330243 -0.005171 -0.002942 0.016574 0.009205 -0.000908 0.301690 0.005971  -0.002569 -0.005922 0.043450
50 % 0.374335 -0.001115 0.000507 0.022938 0.025013 0.001433 0.329437 0.022414 0.005175 0.002174 0.062916
75% 0.446343 0.000994 0.003615 0.036573 0.038479 0.003169 0.387233 0.038990 0.012099 0.006194 0.084516
max 0.524594 0.006027 0.011850 0.058716 0.051257 0.006971 0.497168 0.069401 0.028113 0.023609 0.118334

4.4.2. Analisis Estadistico

Tabla 21: Permutation importance CMG: estadisticos descriptivos.

Ya construido el Modelo es momento de realizar un analisis estadistico de el modelo y sus
features correspondientes para ver si hay diferencias estadisticas entre sus features, reali-
zando prueba de wilconxon sobre el top 6 de variables que serian las mas importante por

target.

Caracteristica | CMLR | CMN | CMG
Edad (afios) 3 2 1
Sexo 11 11 11
Curso 6 5 10
Tipo EE 8 7 4
Depen. EE 4 4 5
Cohorte 10 9 8
MTV WM 1 1 2
MTVE Torpo 7 6 6
INHCon Bzz 9 10 7
INHCog Stroop 5 9
FC DCCS 2 3 3

Tabla 22: Rankings de importancia (permutation importance) para los tres targets: CMLR,

CMGy CMN.

1. Test De Friedman

Estadistico de friedman = 0.059

p-valor =0.971

El estadistico de Friedman es muy bajo (= 0,059) y su p-valor (0,971) esta muy por en-
cima del umbral usual de a=0,05. Esto significa que no hay evidencia para rechazar la
hipétesis nula de que los rankings de desempeno (en este caso, los MSE de los mode-
los) sean iguales. En otras palabras, a lo largo de las 50 particiones analizadas, no se

detectaron diferencias significativas entre los modelos comparados.
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2. Wilconxon CLMR
Comparacion (CMLR) w p raw | p Bonferroni | Rechazo H,
MTV WM vs FC DCCS 0.0 | 1,78 x 1071 | 2,66 x 10~ Si
Edad (afios) vs FC DCCS 73.0 | 8,06 x 10~ | 1,09 x 1078 Si
Edad (afios) vs Depen. EE 167.0 | 3,99 x 10" | 1,81 x 107° Si
INHCog Stroop vs Depen. EE | 615.0 | 8,33 x 107! 1,00 No
INHCog Stroop vs Curso 552.0 | 4,15 x 107! 1,00 No

Tabla 23: Resultados de las comparaciones pareadas (Wilcoxon) para importancias en el tar-
get CMLR, con correccién de Bonferroni.

3. Wilconxon CMN

Comparacion (CMN) W p raw | pBonferroni | Rechazo H,
MTV WM vs Edad (afios) 0.0 1,78 x 107 | 2,66 x 10~ No
Edad (afos) vs FCDCCS | 469.0 | 1,05 x 107! 1,00 Si
Depen. EE vs FC DCCS 172.0 | 1,65 x 107°% | 247 x 107 No
Depen. EE vs Curso 219.0 | 2,30 x 107° | 3,46 x 10~* No
MTVE Torpo vs Curso 616.0 | 8,41 x 107! 1,00 Si

Tabla 24: Resultados de las comparaciones pareadas (Wilcoxon) para importancias en el tar-
get CMN, con correccién de Bonferroni.

4. Wilconxon CMG

Comparacion (CMG) w praw | pBonferroni | Rechazo Hy
MTV WM vs Edad (afios) | 384.0 | 1,37 x 1072 | 2,05 x 107! Si
MTV WM vs FC DCCS 00| 1,77 x 107 | 2,66 x 10~ No
FC DCCS vs Tipo EE 69.0 | 4,79 x 10719 | 7,18 x 1079 No
Tipo EE vs Depen. EE 628.0 | 9,31 x 10~ 1° 1,00 Si
MTVE Torpo vs Depen. EE | 598.0 | 7,09 x 107! 1,00 Si

Tabla 25: Comparaciones pareadas (Wilcoxon) de importancias para CMG, con correccion de
Bonferroni.

Los resultados obtenidos mediante la implementacion del modelo parsimonioso indican que
es posible reducir el nGmero de variables utilizadas sin comprometer de forma significativa la
calidad de las predicciones. Si bien se observa una ligera pérdida de rendimiento en compara-
cion con el modelo completo, los valores de MSE permanecen dentro de rangos aceptables,
especialmente en los targets CMLR y CMG.

Esta reduccién de complejidad no solo facilita la interpretacién del modelo, sino que tam-
bién entrega evidencia empirica de que un pequeno grupo de funciones ejecutivas y varia-
bles contextuales concentran una proporcién sustancial del poder predictivo. De este modo,
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el modelo parsimonioso se posiciona como una alternativa viable para contextos donde se
privilegie la simplicidad, la eficiencia y la interpretabilidad, sin renunciar a una prediccién
confiable del desempefo matematico temprano.

4.5. Modelo Parsimonioso: Evaluacion y Comparacion Con Su Version Ori-

ginal

Tras identificar a CatBoost como el modelo con mejor desempeno y haber establecido, me-
diante pruebas estadisticas no paramétricas, su superioridad frente al resto de los modelos
evaluados, se plantea como siguiente paso la construccién de un modelo parsimonioso. El
objetivo de esta etapa es evaluar si es posible mantener un rendimiento predictivo competi-
tivo utilizando un subconjunto reducido de caracteristicas, lo que permitiria optimizar tanto
la interpretacion como la aplicacién practica del modelo.

Para ello, se seleccionan las variables mas relevantes de acuerdo con los rankings genera-
dos por la técnica de Permutation Importance, especificamente aquellas que ocuparon de
forma recurrente las primeras posiciones en los tres targets. Con esta seleccion, se entrena
nuevamente el modelo CatBoost sobre las 50 particiones previamente generadas, utilizan-
do Unicamente estas variables. De este modo, se busca analizar la estabilidad del modelo
reducido y contrastar su rendimiento frente al modelo completo, valorando si la pérdida de
informacién es compensada por una mayor simplicidad y eficiencia.

Nos quedamos con estas columnas: Edad (afios), Tipo EE, Depen. EE, MTV WM, MTVE Torpo,
FC DCCS.

4.5.1. Resultado Modelo

Tabla 26: Estadisticas descriptivas del MSE en el modelo parsimonioso

Estadistica CMLR CMN CMG

mean 7.133704 | 13.596067 | 1.018570
std 1.016569 | 1.936294 | 0.160952
min 5.656421 | 9.303742 | 0.782093
25% 6.418937 | 12.310987 | 0.864741
50 % 6.983308 | 13.497831 | 1.026406
75 % 7.757432 | 14.460823 | 1.121497
max 9.364110 | 18.640910 | 1.416133

Al comparar las estadisticas descriptivas del MSE para los modelos completo y parsimonioso,
observamos que las diferencias en las medias son minimas. En el caso de CMLR, la media pasa
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de 7.228 en el modelo completo a 7.134 en el parsimonioso, lo que equivale a una reduccion
absoluta de 0.095 (-1,3 %). Para CMN, las medias practicamente se solapan —13.590 frente a
13.596—, con un ligero incremento de 0.006 (0,05 %). En CMG, la media aumenta de 1.011 a
1.019, es decir, 0.008 unidades (0,8 %). Las desviaciones estandar también permanecen muy
cercanas en ambos casos: en CMLR cambia de 1.028 a 1.017, en CMN de 1.939 2 1.936 y en
CMG de 0.158 a 0.161.

Para determinar si estos pequenios desplazamientos de media son estadisticamente signifi-
cativos, efectuamos pruebas t pareadas sobre las 50 particiones utilizadas en la validacién. En
los tres indicadores, los valores de p superan holgadamente el umbral de 0.05 (p = 0.64 para
CMLR, p = 0.98 para CMN y p = 0.81 para CMG), lo que indica que no podemos rechazar la
hipotesis nula de igualdad de medias. Ademas, los tamaiios del efecto (Cohen’s d) resultaron
muy pequenos (<0.1), confirmando que el rendimiento de ambos modelos es practicamente
equivalente.

Estos resultados avalan que reducir el conjunto de predictores de 22 a 6 variables clave no
acarrea una pérdida apreciable de precisién. Por el contrario, mantiene el desempefio practi-
camente inalterado, lo que refuerza la viabilidad de implementar un protocolo de deteccién
mas agil y econémico sin sacrificar exactitud ni robustez predictiva.

4.5.2. Permutation Importances

1. CMLR
Permutation Importances con respecto al target CMLR.

Estadistico | Edad (afios) Tipo EE | Depen. EE | MTV WM | MTVE Torpo | FC DCCS
Mean 0.086923 | 0.029445 | 0.034902 | 0.317595 0.016745 | 0.099032
Std 0.038005 | 0.018724 | 0.020183 | 0.043546 0.022318 | 0.027514
Min 0.011024 | -0.017486 | -0.019352 | 0.224564 -0.038268 | 0.021816
25% 0.059685 | 0.017130 0.021718 | 0.293833 0.007537 | 0.086713
50 % 0.090232 | 0.028690 | 0.035309 | 0.318327 0.019108 | 0.098994
75% 0.104409 | 0.040509 | 0.047477 | 0.345886 0.033919 | 0.113888
Max 0.178829 | 0.087543 | 0.087384 | 0.413229 0.047267 | 0.149588

Tabla 27: Descriptivos (permutation importances).

Como puede verse al comparar la Tabla I9 y la Tabla 29, las seis variables clave
mantienen el mismo orden de relevancia en ambos casos, pero sus importancias
medias se ven reforzadas cuando eliminamos los predictores de baja contribucién.
En el modelo completo, la Memoria de Trabajo Verbal (MTV WM) presenta una
media de importancia de 0,296, seguida de la Flexibilidad Cognitiva (FC DCCS) con
0,077, la Edad con 0,040, la Dependencia Ejecutiva con 0,017, el Tipo de EE con
0,011 y la Velocidad de Procesamiento (MTVE Torpo) con 0,012. Al entrenar solo
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con esas seis variables, sus medias ascienden a 0,318 (MTV WM), 0,099 (FC DCCS),
0,087 (Edad), 0,035 (Dependencia Ejecutiva), 0,029 (Tipo de EE) y 0,017 (MTVE Torpo).

Este aumento relativo —que oscila entre un 7 % y un 165 % segln la variable—
se explica porque, al concentrar toda la capacidad predictiva en un menor nidmero
de caracteristicas, cada una de ellas absorbe un mayor porcentaje del “peso” total.
La desviacion estandar de estos valores también crece ligeramente, reflejando una
variabilidad mayor al estimar su efecto sobre el conjunto reducido, pero sin alterar el
ranking: MTV WM y FC DCCS continiian dominando la predicciéon de CMLR.

En conjunto, esta comparacién confirma que la simplificacién del modelo no solo con-
serva, sino que incluso clarifica la contribucién de los predictores fundamentales, facili-
tando lainterpretacion y haciendo mas eficiente la deteccion temprana de dificultades
en CMLR.

2. CMN
Permutation Importances con respecto al target CMN.

Estadistico | Edad (afnos) Tipo EE | Depen. EE | MTV WM | MTVE Torpo | FC DCCS
Mean 0.096670 | 0.023262 | 0.041746 | 0.442419 0.022333 | 0.058105
Std 0.025756 | 0.015142 | 0.016838 | 0.050110 0.015186 | 0.018417
Min 0.023627 | -0.017336 | 0.002635 | 0.316218 -0.009749 | 0.006020
25% 0.081784 | 0.015599 | 0.027442 | 0.405677 0.010152 | 0.050431
50% 0.100462 | 0.022677 | 0.042800 | 0.445524 0.021878 | 0.056814
75% 0.115041 | 0.034287 0.051113 | 0.482594 0.035252 | 0.067611
Max 0.130865 | 0.062594 | 0.072241 | 0.531458 0.049767 | 0.099512

Tabla 28: Descriptivos (permutation importances).

Como puede verse al comparar la Tabla PG y la Tabla para el indicador CMN, las
mismas seis variables aparecen en idéntico orden de relevancia, pero sus importan-
cias medias se refuerzan notablemente al descartar los predictores de menor contri-
bucién. En el modelo completo, la Memoria de Trabajo Verbal (MTV WM) mostraba
una media de importancia de 0,047, la Edad de 0,047, la Dependencia Ejecutiva de
0,026, la Flexibilidad Cognitiva (FC DCCS) de 0,043, el Tipo de EE de 0,012 y la Veloci-
dad de Procesamiento (MTVE Torpo) de 0,012. Al entrenar Unicamente con esas seis
variables, sus medias ascienden a 0,442 para MTV WM, 0,097 para Edad, 0,042 para
Dependencia Ejecutiva, 0,058 para FC DCCS, 0,023 para Tipo EE y 0,022 para MTVE
Torpo.

Este incremento relativo —que oscila entre un 35 % y un 832 % segln la variable—
se explica porque al concentrar toda la capacidad predictiva en un niamero reduci-
do de caracteristicas, cada una acapara una mayor proporcion del peso total. Aunque
las desviaciones estandar crecen levemente (indicando mayor variabilidad al estimar
las importancias sobre el conjunto reducido), el ranking de las variables permanece
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inalterado: MTV WM sigue siendo el predictor principal de CMN, seguido por Edad y
Dependencia Ejecutiva.

En conjunto, esta comparacién confirma que la simplificacién a seis variables no solo
conserva, sino que incluso clarifica la contribucién de los predictores esenciales, favo-
reciendo una interpretacién mas directa y un protocolo de deteccion temprana mas
agil y eficiente.

3. CMG
Permutation Importances con respecto al target CMG.

Estadistico | Edad (afios) Tipo EE | Depen. EE | MTV WM | MTVE Torpo | FC DCCS
Mean 0.446595 | 0.040225 | 0.041193 | 0.349775 0.024321 | 0.082846
Std 0.090060 | 0.022816 | 0.020989 | 0.059018 0.026564 | 0.031969
Min 0.254435 | -0.015314 | -0.014233 | 0.248736 -0.038765 | 0.010676
25% 0.398558 | 0.026816 | 0.025822 | 0.303628 0.004490 | 0.055476
50 % 0.451555 | 0.042671 | 0.037777 | 0.350100 0.022455 | 0.080206
75% 0.510915 | 0.052684 | 0.055296 | 0.378282 0.043458 | 0.112869
Max 0.598617 | 0.101160 | 0.094314 | 0.497484 0.087170 | 0.134230

Tabla 29: Descriptivos (permutation importances).

Al comparar las estadisticas descriptivas de la importancia permutacional para CMG
entre la Tabla 21y la Tabla 29, se aprecia que las seis variables clave —Edad, Tipo de
EE, Dependencia Ejecutiva, Memoria de Trabajo Verbal, Velocidad de Procesamiento
y Flexibilidad Cognitiva— mantienen el mismo orden de relevancia y, ademas, experi-
mentan incrementos en sus medias de importancia. En el modelo completo, las medias
eran 0,375 para Edad, 0,025 para Tipo de EE, 0,024 para Dependencia Ejecutiva, 0,339
para Memoria de Trabajo Verbal, 0,023 para Velocidad de Procesamiento y 0,062 pa-
ra Flexibilidad Cognitiva. En el modelo parsimonioso, estas medias aumentan hasta
0,447, 0,040, 0,041, 0,350, 0,024 y 0,083, respectivamente.

Estos incrementos —que oscilan entre un 3 % y un 71 % segln la variable— se ex-
plican porque, al concentrar toda la capacidad predictiva en un nimero reducido de
caracteristicas, cada una absorbe una mayor proporcion del peso total. Aunque las
desviaciones estandar crecen ligeramente, el orden de relevancia permanece inalte-
rado, lo que confirma la solidez y la interpretabilidad de una solucién parsimoniosa
mas eficiente.

4.5.3. Analisis Estadistico

Una vez construido el modelo parsimonioso utilizando Gnicamente las variables mas rele-
vantes, es necesario evaluar su rendimiento y estabilidad frente al modelo completo. En esta
seccion se presentan los resultados obtenidos a partir de las 50 ejecuciones realizadas con
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el modelo reducido, comparando los valores de MSE vy la variabilidad de las predicciones.
Este andlisis permite determinar si la simplificacién del modelo mantiene un desempeno
aceptable sin comprometer la capacidad predictiva.

CMLR
3

Posicion CMN
Edad (afos)
Tipo EE
Depen. EE
MTV WM
MTVE Torpo

FC DCCS

W OoN R BN

NlONR,r | B~ U
WIONN| DA~ O

Tabla 30: Rankings de importancia de caracteristicas para cada target (CMLR, CMG, CMN).

1. Test de Friedman
Estadistico de friedman = 0.200
p-valor = 0.905

ste estadistico de Friedman (0,200) con un p-valor alto (0,905) indica que, en el con-
junto de modelos parsimoniosos, no existen diferencias globales significativas en sus
MSE. Por tanto, no se rechaza la hipotesis nula de igual rendimiento y no es necesario
llevar a cabo comparaciones post-hoc.

2. Wilconxon CLMR

Comparacién (CMLR) w p raw p Bonferroni | Rechazo H
MTV WM vs FC DCCS 00 | 1,78 x 1075 [ 2,66 x 10~ 14 Si
Edad (afios) vs FC DCCS 497.0 | 1,78 x 1071 1,00 No
Edad (afios) vs Depen. EE 570 | 1,29 x 10710 | 1,93 x 107° Si
INHCog Stroop vs Curso 3410 | 2,22 x 107! 1.00 No
INHCog Stroop vs Depen. EE | 341.0 | 8,11 x 10~ | 5,49 x 1072 No

Tabla 31: Resultados de la prueba de Wilcoxon en el target CMLR, con correccién de Bonfe-

rroni aplicada.

3. Wilconxon CMN

Comparacion (CMN) W p raw p Bonferroni | Rechazo H
MTV WM vs Edad (afios) | 0.0 | 1,78 x 10~ | 2,66 x 10~ Si
Edad (afios) vs FCDCCS | 72.0 | 6,54 x 10710 | 9,80 x 10~ Si
Depen. EE vs FC DCCS 203.0 | 9,90 x 1076 | 1,48 x 10~* Si
Depen. EE vs Tipo EE 2060 | 1,16 x 10™° | 1,75 x 10~* Si
Tipo EE vs MTVE Torpo | 562.0 | 4,72 x 107! 1,00 No

Tabla 32: Resultados de la prueba de Wilcoxon en el target CMN, con correcciéon de Bonfe-

rroni aplicada.
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4. Wilconxon CMG
Comparacion (CMG) w p raw p Bonferroni | Rechazo H,
MTV WM vs Edad (afios) | 142.0 | 2,31 x 10~7 | 3,46 x 107° Si
MTV WM vs FC DCCS 00 |1,78x107" | 2,66 x 10~ Si
Depen. EE vs FC DCCS 105.0 | 1,37 x 10~% | 2,06 x 10~ Si
Depen. EE vs Tipo EE 608.0 | 7,81 x 10! 1,00 No
Tipo EE vs MTVE Torpo | 335.0 | 2,00 x 103 | 4,49 x 1072 Si

Tabla 33: Resultados de la prueba de Wilcoxon en el target CMG, con correccion de Bonfe-
rroni aplicada.

El desarrollo del modelo parsimonioso tuvo como objetivo evaluar si un subconjunto redu-
cido de variables —seleccionadas por su alta relevancia segln el andlisis de Permutation
Importance— podia mantener un desempeno comparable al modelo completo. Los resulta-
dos obtenidos respaldan esta hipotesis: el modelo reducido logrd conservar niveles de error
cuadratico medio (MSE) muy similares en los tres targets evaluados (CMLR, CMN y CMG),
con diferencias minimas en promedio y desviacion estandar.

En particular, se observé una ligera mejora en la estabilidad de las predicciones para el target
CMLR, donde la desviacion estandar fue menor que la del modelo completo. Ademas, el
modelo parsimonioso evidencié una reduccion significativa en la complejidad del modelo, lo
que se traduce en tiempos de entrenamiento mas bajos y una mayor interpretabilidad del
sistema predictivo.

Estos hallazgos permiten concluir que el modelo parsimonioso no solo conserva la eficacia
predictiva, sino que también mejora aspectos estructurales relevantes. En consecuencia, se
valida su utilidad como una alternativa eficiente y robusta para el analisis de competencias
matematicas tempranas, sin comprometer la calidad de las predicciones.

4.6. Analisis de importancia respaldado por la literatura

Los resultados obtenidos a partir del andlisis de Permutation Importance en el modelo Cat-
Boost muestran una alta coherencia con los hallazgos reportados por Bernal-Ruiz y Cerda
[Francisca Bernal-Ruiz, 2024]. En particular, se confirma la relevancia destacada de tres com-
ponentes clave: la memoria de trabajo verbal (MTV WM), la flexibilidad cognitiva (FC DCCS)
y la edad.

El estudio realizado por Bernal-Ruiz identifica a la memoria de trabajo verbal como el pre-
dictor mas influyente en las competencias matematicas tempranas, tanto en comprension
numérica como en razonamiento légico. Este hallazgo se respalda empiricamente en esta
investigaciéon, donde MTV WM se posiciona como la caracteristica mas importante en los
rankings obtenidos para los targets CMLR y CMN, y en segundo lugar para CMG.
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Asimismo, la flexibilidad cognitiva, medida mediante la prueba DCCS (Dimensional Change
Card Sort), fue destacada en el estudio original como una funcién ejecutiva predictiva del
rendimiento matematico. En concordancia, en esta tesis FC DCCS aparece de forma constan-
te entre las tres variables mas importantes para los tres objetivos predictivos, validando su
influencia cognitiva transversal.

Por Gltimo, si bien la edad no es una funcién ejecutiva en si misma, Bernal-Ruiz sefala que su
progresion entre los 5 y 9 afos actla como un modulador natural del desarrollo cognitivo,
incluyendo la consolidacion de funciones ejecutivas. Esto se ve reflejado en nuestros resul-
tados, donde la variable Edad (ahos) alcanza una importancia elevada en todos los rankings,
confirmando su rol como indicador relevante en la prediccion de competencias matematicas.

En conjunto, estos resultados refuerzan no solo la validez estadistica del modelo CatBoost
aplicado, sino también su coherencia teérica con la literatura previa, otorgando mayor solidez
a las conclusiones derivadas del andlisis.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

Al cerrar este trabajo, podemos ver que el motor principal de la investigacion fue la pregunta
de como las funciones ejecutivas y algunos datos basicos (como la edad) se relacionan con el
desarrollo temprano de competencias matematicas en nifios de 5 a 9 aflos y, al mismo tiem-
po, si un modelo de inteligencia artificial podria captar esas relaciones de manera efectiva.
En esencia, queriamos construir una herramienta que, a partir de medidas relativamente
sencillas —pruebas de memoria de trabajo, de flexibilidad cognitiva, velocidad de procesa-
miento y dependencia ejecutiva—, junto con informacion sociodemografica, fuera capaz de
predecir el desempeno en tres indicadores matematicos (CMLR, CMN y CMG).

Para lograrlo, se reunio 528 registros de ninos que pasaron una bateria de pruebas cognitivas
y una serie de evaluaciones matematicas estandarizadas. A partir de esa base de datos, desa-
rrollamos un protocolo de regresion multisalida: en lugar de entrenar un Gnico modelo para
cada prueba matematica, entrenamos cinco algoritmos de “arboles de decisiéon ensamble”
(Decision Tree, Random Forest, XGBoost, CatBoost y LightGBM) para que predijeran simulta-
neamente los tres puntajes. Cada modelo se afind mediante HalvingGridSearchCV y se valido
en 50 particiones aleatorias del conjunto de datos, usando el Error Cuadratico Medio (MSE)
como criterio de evaluacion.

Los resultados fueron claros: CatBoost se destacé como el algoritmo con el menor MSE pro-
medio en las tres salidas, manteniendo ademas una variabilidad minima entre ejecuciones.
Una vez identificado este “modelo ganador”, utilizamos Permutation Importance para en-
tender qué variables eran realmente decisivas en cada prediccién. Descubrimos que, en el
corazon de todos los modelos, la Memoria de Trabajo Verbal y la edad eran los factores que
mas peso tenian para predecir el rendimiento matematico. En segundo orden aparecieron
la Flexibilidad Cognitiva y la dependencia ejecutiva.

A partir de ese ranking de importancia, probamos a “acotar” nuestra herramienta: selec-
cionamos las seis variables mas relevantes y volvimos a entrenar CatBoost solo con ellas.
El resultado fue muy alentador: el modelo reducido obtuvo un desempefio apenas un 5%
menos preciso que el modelo completo vy, al comparar estadisticamente ambos mediante
la prueba de Friedman, no se encontraron diferencias significativas (p > 0,05). Esto confir-
ma que la mayoria de la capacidad predictiva se concentra en esos seis indicadores y abre
la posibilidad de disenar protocolos de deteccion temprana mucho mas simples, rapidos y
econdémicos, sin sacrificar la precision.

¢ Qué significa todo esto para la practica educativa? Primero, confirma con datos cuantitati-
vos que ciertas funciones ejecutivas —en particular, la Memoria de Trabajo Verbal y la Flexi-
bilidad Cognitiva— actiian como pilares en el desarrollo de habilidades matematicas tempra-
nas. Esto sugiere que, al momento de disefar intervenciones o programas de refuerzo en el
aula, conviene priorizar actividades que fortalezcan esas capacidades cognitivas. Segundo, al

Pagina 55 de



DISENO DE UN MODELO EN MACHINE LEARNING PARA PREDECIR LAS FUNCIONES EJECUTIVAS Y VALIDARLAS
ESTADISTICAMENTE

contar con un modelo “parsimonioso” basado en solo seis variables, se facilita la incorpora-
cion de esta herramienta en contextos escolares con recursos limitados: bastaria con aplicar
unas pocas pruebas simples y analizar los resultados mediante CatBoost para obtener una
alerta temprana sobre ninos en riesgo de bajo desempefio.

Obviamente, este estudio tiene limitaciones: el disefo transversal impide establecer con cer-
teza qué es causa y qué es efecto, y los datos provienen de una muestra regional del centro-
sur de Chile, por lo que habria que comprobar si los mismos patrones se repiten en otras
zonas o culturas. Ademas, no incorporamos variables socioemocionales o familiares, que se-
guramente juegan también un papel importante en el aprendizaje matematico. En ese sen-
tido, la siguiente etapa légica seria un estudio longitudinal que evallie a estos mismos nifios
en distintos momentos —por ejemplo, a los 7 afos y luego a los 9— para ver si las relaciones
se mantienen vy, de paso, incorporar mediciones de ansiedad matematica, apoyo familiar o
nivel socioeconémico.

En resumen, esta investigacién muestra que es posible combinar de manera rigurosa técnicas
de inteligencia artificial con mediciones de funciones ejecutivas para obtener un diagnéstico
temprano del riesgo matematico en la infancia. Al identificar las variables clave y proponer
un modelo simplificado, hemos sentado las bases para que profesores, psicopedagogos y
responsables de politicas educativas dispongan de una herramienta practica. A largo plazo,
el objetivo es que este tipo de enfoques no solo describan los patrones de desarrollo, sino
que sirvan de guia concreta para disenar actividades y recursos que ayuden a cada nifio a
desarrollar al maximo sus competencias matematicas.
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