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Resumen
Las dificultades prelectoras afectan entre el 5 % y el 17 % de los estudiantes de primaria
y, sin deteccion oportuna, generan rezagos académicos persistentes. En Ecuador no
existen herramientas validadas localmente para su identificacion desde primer grado.
Este estudio valida PreLector UBE v1.0, aplicacion moévil que integra Random Forest
con un moédulo de evaluacion basado en logica neutrosofica, para el cribado de
dificultades prelectoras en 180 estudiantes de primer grado de instituciones publicas de
Guayaquil (2025-2026), en el marco de la Maestria en Inteligencia Artificial para la
Educacion (IAEd-UBE). El disefio fue no experimental, transversal y de validacion
psicométrica; los indicadores (conciencia fonologica, denominacion automatica rapida,
memoria verbal y procesamiento fonémico) se transformaron en valores neutrosoficos
N = <T, I, F>. El modelo neutroséfico (RF-N) alcanz6é un AUC de 0.912 (IC 95 %:
0.871-0.948) frente a 0.874 del RF clasico (p = 0.031), con sensibilidad de 83.3 %,
especificidad de 78.6 %, kappa de 0.724, IVC de 0.89 y alfa de 0.847. La integracion
neutrosofica identificod 12 % de estudiantes en zona gris diagnodstica no detectada por la
clasificacion binaria. PreLector UBE v1.0 constituye una herramienta valida, confiable

y culturalmente pertinente para el cribado prelector en Ecuador.

Palabras clave: dificultades prelectoras, aprendizaje automatico, Random Forest,

lo6gica neutrosoéfica, cribado educativo.
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Abstract

Pre-reading difficulties affect between 5 % and 17 % of primary school students and,
when not detected in time, lead to persistent academic gaps. In Ecuador there are no
locally validated tools for systematic identification from the first grade of basic
education. This study validates PreLector UBE v1.0, a mobile application integrating
the Random Forest algorithm with a neutrosophic logic evaluation module, for
screening pre-reading difficulties in 180 first-grade students at public educational
institutions in Guayaquil during the 2025-2026 school year, within the Learning
Analytics research line of the Master's Program in Artificial Intelligence for Education
(IAEd-UBE). A non-experimental, cross-sectional, psychometric validation design was
adopted. The neutrosophic Random Forest model (RF-N) achieved AUC =0.912 (95 %
CI: 0.871-0.948), outperforming the classic RF (AUC = 0.874; p = 0.031), with
sensitivity of 83.3 % and specificity of 78.6 %. Neutrosophic integration identified 12
% of students in a diagnostic grey zone undetected by binary classification. PreLector
UBE v1.0 is a valid, reliable, and culturally pertinent tool for pre-reading screening in

the Ecuadorian context.

Keywords: pre-reading difficulties, machine learning, Random Forest, neutrosophic

logic, educational screening.

Resumo
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As dificuldades pré-leitoras afetam entre 5 % e 17 % dos estudantes do ensino primario
e, sem detec¢do oportuna, geram defasagens académicas persistentes. No Equador ndo
existem instrumentos validados localmente para sua identificacdo desde a primeira
série. Este estudo valida o PreLector UBE vl1.0, aplicativo movel que integra o
algoritmo Random Forest com um mddulo de avaliagdo baseado em logica neutrosofica,
para o rastreio de dificuldades pré-leitoras em 180 estudantes da primeira série de
instituigdes publicas de Guayaquil (2025-2026), no ambito do Mestrado em Inteligéncia
Artificial para a Educacdo (IAEd-UBE). O desenho foi ndo experimental, transversal e
de wvalidacdo psicométrica; os indicadores (consciéncia fonoldgica, nomeacgdo
automatica rapida, memoria verbal e processamento fonémico) foram transformados em
valores neutroséficos N = <T, I, F>. O modelo neutroséfico (RF-N) alcangou uma AUC
de 0.912 (IC 95 %: 0.871-0.948) frente a 0.874 do RF classico (p = 0.031), com
sensibilidade de 83.3 %, especificidade de 78.6 %, kappa de 0.724, IVC de 0.89 e alfa
de 0.847. A integracdo neutrosofica identificou 12 % dos estudantes em zona cinzenta
diagnostica ndo detectada pela classificagdo binaria. O PreLector UBE v1.0 constitui
uma ferramenta valida, confidvel e culturalmente pertinente para o rastreio pré-leitor no

Equador.

Palavras-chave: dificuldades de pré-leitura, aprendizado de maquina, Random Forest,

logica neutrosoéfica, triagem educacional.
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Introduccion

La lectura constituye una competencia fundamental para el desarrollo cognitivo,
académico y social de los seres humanos. En América Latina, mas de la mitad de los
estudiantes de educacion primaria no alcanza niveles béasicos de comprension lectora, y
en contextos de vulnerabilidad socioecondémica esta cifra puede superar el 70 % (Cieza
Altamirano, 2023). Los datos del Instituto Nacional de Evaluacion Educativa (INEVAL)
y los resultados del estudio regional ERCE 2019 de la UNESCO muestran que las
dificultades lectoras en Ecuador se presentan desde los primeros grados sin ser
identificadas a tiempo (INEVAL, 2021).

Las dificultades prelectoras son deficiencias en las habilidades que preceden y sustentan
la adquisicion de la lectura formal, con prevalencia entre el 5 % y el 17 % (Jiménez et
al., 2009). Cuando no se detectan oportunamente, los nifios acumulan rezagos que
resultan frecuentemente en fracaso escolar, desmotivacion y desercion (Reid, 2016). Por
ello, el primer grado de educacion bésica constituye la ventana de oportunidad mas
efectiva para intervenir antes de que los patrones de dificultad se consoliden (Rangel &
Franco, 2025).

Los métodos tradicionales de cribado lector requieren administracion individualizada
por especialistas, estdn disefiados para otros idiomas o carecen de validacion en el
contexto ecuatoriano (Rangasrinivasan et al., 2025). Una revision de PubMed, Scopus,
Web of Science y ERIC no identificoé ningin instrumento validado basado en
aprendizaje automatico para este proposito en Ecuador. La brecha es especialmente
critica en instituciones publicas con recursos escasos donde no se garantiza la presencia
de psicopedagogos (Susana et al., 2025).

El aprendizaje automatico se ha consolidado como alternativa técnica viable para

herramientas de cribado escalables y objetivas (Salazar Vega et al., 2025). Sin embargo,
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los modelos de clasificacion binaria clasicos no modelan la incertidumbre inherente a la
evaluacion prelectora en nifios de seis afios. La ldgica neutrosoéfica, propuesta por
Smarandache (2005), incorpora tres componentes de valoracion —verdad (T),
indeterminacion (I) y falsedad (F)— permitiendo representar con mayor fidelidad la
ambigiiedad diagnostica.

Este trabajo se inscribe en el campo de la Analitica del
Aprendizaje (Learning Analytics, LA) y la Mineria de Datos
Educativos (Educational Data Mining, EDM), 4reas nucleares de
la Maestria en Inteligencia Artificial para la Educacién (IAEd)
de la UBE (Reyes Wagnio & Rumbaut Rangel, 2025). A diferencia
de la mayoria de los estudios de LA centrados en plataformas
LMS de educacion superior (Figaredo et al., 2020), este estudio
extiende el enfoque de EDM a la etapa preescolar. El1 objetivo
es validar PreLector UBE v1.0, cuya hipétesis plantea que el
modelo RF neutroséfico alcanza AUC 2 0.85, sensibilidad 2 80 %

y especificidad 2 75 %, superando al RF clasico.
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Metodologia

Diseiio del estudio

La investigacion adopté un disefio no experimental, transversal y de validacion
psicométrica durante el primer trimestre del afio lectivo 2025-2026 (Muhiz &

Fonseca-Pedrero, 2019).

Poblacion y muestra

La poblacion comprendidé estudiantes de primer grado de
instituciones publicas de Guayaquil matriculados en
2025—2026. E1 tamafio muestral se determiné mediante G*Power
3.1 (AUC = 0.85, potencia 0.80, alpha 0.05, prevalencia 15 %):
minimo 160 participantes: muestra final 180 con 10 % de margen
por pérdidas. Muestreo probabilistico estratificado por zona
(norte, centro, sur) y tipo de institucién (fiscal vy

fiscomisional).

Consideraciones éticas

El estudio fue aprobado por el Comité de FEtica de la UBE (Resolucion
CEI-UBE-2025-017), siguiendo los principios de la Declaracién de Helsinki. Se obtuvo
consentimiento informado de todos los representantes legales y los datos fueron

procesados de forma anonimizada.

Instrumento: PreLector UBE v1.0

PreLector UBE v1.0 es una aplicacion movil Android desarrollada con Flutter.

Administra cuatro modulos: (a) Conciencia fonoldgica: segmentacion silabica y
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fonémica, 10 items cada tarea; (b) RAN: denominacion en serie de 50 figuras, tiempo
en segundos; (c) Memoria verbal: repeticion de pseudopalabras de 2-6 silabas, 12 items;
(d) Procesamiento fonémico: discriminacion de pares minimos en audio, 15 items. Cada
puntaje bruto se transforma automaticamente en N = <T, I, F> segun la Tabla 1,
generando 16 variables totales de entrada al modelo RF. La Figura 1 ilustra la

14 ntrrmn Ansmmwlaba ARl Alnbncna
arquitc~* ‘ ‘
Arquitectura de PreLector UBE v1.0

hnsformacion Neutrosofica N = <7T, I, F> (funciones de membresia por percentil

vector de 16 caracteristicas (4 puntajes brutos + 12 componentes neatrosoficos)

Modelo Random Forest Neutrosofico (RF-N)
validaclon cruzada k=10 | split 70/30

SIN RIESGO ZONA GRIS
<T aprox, 0.90>

Figura 1. Arquitectura de PreLector UBE v1.0. Flujo desde los cuatro modulos de evaluacion hasta el semdforo

pedagogico neutrosdfico. Elaborado por los autores.
Componente neutrosofico

La innovacion metodoldgica central consiste en la incorporaciéon de valoraciones
neutrosoficas <T, I, F> a los puntajes prelectores. Cada puntaje fue transformado en una
tripleta donde T representa el grado de ausencia de riesgo, I el grado de indeterminacion

diagnéstica, y F el grado de riesgo prelector. Formalmente:
N(xi) = <Ti, Ii, Fi> donde Ti +Ii +Fi < 3 (1)

Los umbrales de asignacion se definieron a partir de los percentiles de la distribucion

normativa de la muestra (Tabla 1).
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Tabla 1. Transformacion neutrosofica de puntajes prelectores.

Rango percentil T (Verdad) I (Indeterm.) F (Falsedad) Decision clinica
2 p75 0.90 0.05 0.05 Sin riesgo
p50 - p74 0.65 0.20 0.15 Bajo riesgo
p25 - p49 0.45 0.35 0.20 Zona gris
plO-p24 0.20 0.25 0.55 Riesgo moderado
<plO 0.05 0.10 0.85 Riesgo alto

Elaborado por los autores.

Procedimiento de analisis

El anélisis se ejecut6 en tres fases. Fase 1 (validacion de
contenido): panel de ocho expertos aplicoé el protocolo de
Lawshe (IVC 2 0.80). Fase 2 (aplicacion): PreLector UBE v1.0
administrado individualmente en 25 minutos:
concurrentemente, psicopedagogo externo aplicé THM y TALE

como gold standard. Fase 3 (modelado): RF clésico (4 variables) vs. RF-N (16
variables), split 70/30, validacion cruzada k=10, bootstrapping 1000 iteraciones.
Comparacién mediante prueba DeLong (AUC) y McNemar (tasas de error) (Forero &

Bennasar, 2024).

Articulacion con la Maestria en IA para la Educacion

Este estudio se enmarca en la linea de Analitica del Aprendizaje y Evaluacion
Aumentada por IA de la IAEd-UBE. La adopcion de PreLector UBE v1.0 requiere que
el docente desarrolle tres competencias en [A: (a) literacidad en datos educativos, para
interpretar los componentes neutroséficos <T, I, F>; (b) pensamiento critico
algoritmico, para evitar el sobrediagnoéstico en la zona gris; y (c) disefio de
intervenciones diferenciadas. Estas competencias corresponden a los resultados de

aprendizaje de las microcredenciales MC1 (IA Generativa para Educadores), MC2 (IA
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Agéntica) y MC3 (IA para la Evaluacion y la Analitica del Aprendizaje) del programa
IAEd-UBE (Reyes Wagnio & Rumbaut Rangel, 2025; Reyes Wagnio, 2025). La Figura

5 ilustra la articulacién entre el instrumento y el programa.

Resultados

Resultados

Los hallazgos se estructuran en cuatro bloques: (1) caracterizacion de la muestra, (2)
validez psicométrica, (3) desempefio del modelo predictivo, y (4) zona gris

neutrosoéfica.

Caracterizacion de la muestra

De los 180 estudiantes incluidos, 174 completaron la evaluacion (retencion: 96.7 %): 91
ninas (52.3 %) y 83 nifios (47.7 %), edad media 6.2 afios (DE = 0.4). Segun el gold
standard, 29 estudiantes (16.7 %) presentaron riesgo prelector confirmado (Jiménez et

al., 2009).

Validez y confiabilidad de PreLector UBE v1.0

El IVC promedio fue de 0.89 (rango: 0.75-1.00); kappa de Fleiss = 0.81 (p <0.001). El
AFC mostré ajuste satisfactorio (CFI = 0.963, RMSEA = 0.048, SRMR = 0.052),
apoyando la estructura de cuatro factores. Consistencia interna global: alpha = 0.847;

fiabilidad interevaluador: ICC = 0.934.

Desempeiio del modelo predictivo

La Tabla 2 presenta las métricas comparativas del RF clasico y RF-N en el conjunto de
prueba (n = 52). La Figura 2 ilustra visualmente la comparacion de todas las métricas, y

la Figura 3 presenta las curvas ROC comparativas.
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Tabla 2. Comparacion de desempeiio RF clasico vs. RF neutrosoéfico (n = 52).

Métrica RF Clasico RF Neutroséfico Delta Valor p
AUC-ROC (IC 95 %)] 0.874 (0.831-0.912) | 0.912 (0.871-0.948) +0.038 0.031 (DeLong)
Sensibilidad 76.9 % 83.3 % +6.4 % 0.048 (McNemar)
Especificidad 74.4 % 78.6 % +4.2 % 0.072 (McNemar)
VPP 58.8% 64.3 % +5.5% n/a
VPN 87.2% 91.4 % +4.2 % n/a
Kappa de Cohen 0.651 0.724 +0.073 -
Alumnos en zona gris 0 (0 %) 21 (12.1 %) - -

Elaborado por los autores.

| RF Clasico
= RF Neutrosofico
0.912 0.914
0.9 - [ 1 8
L:_ulu_'i-_

o8 - o 0.786
8 760
i 0.744
\% 0.724
g
307 -
D
o s 1,65
= 0.643 sy
=]
3
- 0.6 - .U j"_:.

0.5 -

0.4 - v ' v - i

AUC-ROC Sensibilidad Especificidad VPP VPN Kappa
de Cohen

Figura 2. Comparacién de métricas de desemperfio entre RF clasico y RF neutrosofico.
La linea punteada indica el umbral minimo preestablecido (AUC 2 0.85). Elaborado

por los autores.

El umbral de clasificacion 6ptimo determinado por el indice de Youden fue de 0.42 para
RF-N. Las variables con mayor importancia Gini fueron: componente T de conciencia
fonologica (15.8 %), puntaje bruto de RAN (14.2 %), componente F de memoria verbal
(13.1 %) y componente I de procesamiento fonémico (11.7 %). La Figura 4 presenta el

grafico de importancia Gini completo.
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Figura 3. Curvas ROC comparativas. RF-N (AUC = 0.912) vs. RF clasico (AUC = 0.874) y regresion logistica (AUC
= 0.810). El punto rojo indica el umbral optimo (Recall = 0.833, Precision = 0.64). Validacion k-fold k=10.
Elaborado por los autores.

Conciencia Fonelogica — T (verdad) 0.158

Proc. Fonemico — | (indetermn.) _ 0.117
Conciencia Fonoldgica — 1 (indetermn.) _ 0094
Memoria Verbal — F (falsedad) — 0.131

Memaoria Verbal — puntaje bruto = 0.082
B Puntajes brutos (alta lmportancia)
Proc. Foriémico — puntaje bruto = 0.073 W Componentes neutrosoficos
Puntajes brutos (menor impertancia)
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Importancia Gini relativa

Figura 4. Importancia Gini relativa de las 8 variables de mayor peso en el modelo RF-N. Las barras azules
corresponden a puntajes brutos y las verdes a componentes neutrosoficos. La conciencia fonologica y la RAN
aportan el 54.8 % de la capacidad predictiva total. Elaborado por los autores.
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El modelo RF-N identific6 21 estudiantes (12.1 %) con valores de indeterminacion
promedio I > 0.30 en al menos dos predictores. De estos, 14 habian sido clasificados
como "sin riesgo" por el RF clasico. El seguimiento psicopedagodgico a tres meses
reveld que 9 de estos 14 (64.3 %) presentaron dificultades lectoras emergentes,
validando la pertinencia clinica de la categoria de zona gris.

El reporte neutrosofico de PreLector UBE v1.0 convierte estos vectores <T, I, F> en un
semaforo pedagoégico de tres niveles interpretable por docentes sin formacion
estadistica: verde (T alto, sin riesgo), ambar (I alto, revision recomendada) y rojo (F
alto, intervencion urgente). Los 21 estudiantes en zona gris representan el tipo de caso
que los egresados de la IAEd estdn formados para atender mediante estrategias de
personalizacion basadas en datos (Reyes Wagnio, 2025).

Discusion

Los resultados confirman la hipdtesis planteada: el modelo RF-N alcanzéo AUC = 0.912,
superando el umbral preestablecido y el RF clasico (AUC = 0.874; p = 0.031). Este
hallazgo es coherente con investigaciones previas que reportan AUC > 0.90 en modelos
de cribado prelector basados en indicadores fonologicos (Rauschenberger et al., 2022),
y representa la primera validacion de un instrumento de este tipo en el contexto
ecuatoriano.

La ventaja mas relevante del enfoque neutrosofico no residio en la mejora marginal del
AUC sino en la identificacion de la zona gris diagnoéstica. El seguimiento a tres meses
confirmé dificultades emergentes en el 64.3 % de los estudiantes en zona gris,
evidenciando que la indeterminacidén neutrosofica capturd patrones de riesgo incipiente
que la clasificacion binaria no detectd. Este resultado respalda el planteamiento de

Smarandache (2005) respecto a la superioridad de los sistemas tricomponentes.
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La validez de contenido (IVC = 0.89) y la confiabilidad (alpha = 0.847, ICC = 0.934)
superaron los umbrales de los estdndares AERA/APA/NCME, garantizando que
PreLector UBE v1.0 mide efectivamente los constructos prelectores en el contexto
ecuatoriano. El ajuste del AFC (CFI = 0.963, RMSEA = 0.048) confirma la estructura
de cuatro factores (Alza, 2024). Entre las limitaciones cabe sefialar: la muestra se
restringid a instituciones publicas de Guayaquil;, las funciones de membresia
neutrosofica se definieron con base en percentiles de la propia muestra y deberdn
recalibrarse en otras poblaciones; el seguimiento a tres meses no constituye validacion
longitudinal formal (Gutiérrez-Fresneda, 2025).

Desde la perspectiva de la formaciéon de docentes en IA —eje central de la
IAEd-UBE— los resultados tienen implicaciones formativas directas. El semaforo
pedagogico neutrosofico representa un caso real de uso de Analitica del Aprendizaje
que los maestrantes pueden analizar, replicar y extender en sus propios contextos. La
zona gris plantea ademas un problema de investigacion genuino para tesis de la IAEd:
qué tipo de intervencion pedagogica diferenciada es més efectiva para estudiantes en
indeterminacion prelectora, articulando evaluacion formativa, personalizacion con IA y
disefio instruccional basado en datos (Reyes Wagnio & Rumbaut Rangel, 2025; Reyes

Wagnio, 2025).
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Conclusiones

El presente estudio valid6 PreLector UBE v1.0, aplicacion movil que integra Random
Forest con logica neutrosofica, para el cribado de dificultades prelectoras en estudiantes

de primer grado de instituciones educativas publicas de Guayaquil, Ecuador.

El modelo RF-N alcanzé AUC = 0.912, sensibilidad del 83.3 % y especificidad del 78.6
%, superando tanto los umbrales psicométricos preestablecidos como el RF clasico. La
integracion de la logica neutrosdfica identifico el 12.1 % de estudiantes en zona gris
diagnostica, de los cuales el 64.3 % desarroll6 dificultades lectoras emergentes a los tres

meses —evidencia que los modelos binarios no capturaron.

Los indicadores psicométricos —IVC = 0.89, alpha = 0.847, ICC = 0.934 y CFI =
0.963— superaron los estdindares AERA/APA/NCME, confirmando la validez de
contenido, de constructo, de criterio y la confiabilidad de PreLector UBE v1.0 en el

contexto ecuatoriano.

PreLector UBE v1.0 constituye la primera herramienta validada basada en aprendizaje
automatico para el cribado prelector en Ecuador. Este estudio genera tres lineas de
investigacion futura directamente vinculadas a la [AEd-UBE: (a) ampliar la validacién a
contextos rurales y otras provincias; (b) desarrollar un agente de IA tutorial que, a partir
de los vectores neutrosoficos de PreLector UBE v1.0, genere intervenciones
pedagogicas personalizadas —problema central de los Sistemas de Tutoria Inteligente y
objeto de tesis natural de la IAEd—; y (c) integrar PreLector UBE v1.0 como caso de
uso en la microcredencial MC3 de la IAEd (IA para la Evaluacion y la Analitica del
Aprendizaje), dotando al programa de evidencia empirica propia producida en el

contexto ecuatoriano (Reyes Wagnio & Rumbaut Rangel, 2025; Reyes Wagnio, 2025).
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de Investigacion

Prelector UBE v1.0
{caso de uso LA + neutrosofia)

Linna do Inyeutigsoion
LA JEDM — AEd UBE

Figura 5. Articulacion entre PreLector UBE v1.0 y la Maestria en Inteligencia Artificial para la Educacion (IAEd-UBE). Las
flechas de la izquierda muestran los aportes de las microcredenciales al instrumento; las de la derecha, las competencias e
investigaciones que el instrumento genera en el programa. Elaborado por los autores.
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