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Resumen
|
Introduccién: La competencia motora es una variable que marca la vida del ser humano. Por tal

razon, realizar estudios de prediccién que expliquen el comportamiento de esta es trascenden-
tal.

Objetivo: El propdsito del estudio fue explorar las principales variables que predicen la compe-
tencia motora segun el andlisis con arboles de clasificacion.

Método: Participaron 291 nifios peruanos de 6 a 10 afios (M=8.35; DE=1.29), a quienes se les
aplicé el test de desarrollo motor grueso; una prueba de matematica y lectura; un cuestionario
sociodemografico; y se les realizé las mediciones de masa corporal y estatura.

Resultados: Los resultados de prediccion presentaron un modelo inicial con 22 nodos termina-
les con el 65.52 % de precision, y un modelo optimizado con 10 nodos terminales con el 68.34
% de precision.

Discusion: Este es el primer estudio que aplica el aprendizaje automatico mediante el modelo
arbol de clasificacion en base a la metodologia CRISP-DM para explorar las principales variables
que predicen la competencia motora en nifios de 6 a 10 afios.

Conclusiones: Este estudio confirma que el aprendizaje automatico mediante el modelo arbol
de clasificacion en base a la metodologia CRISP-DM puede predecir la competencia motora en
nifios de 6 a 10 afios con una precisién de 68.34 %, siendo las horas de practica de actividad
fisica al dia la variable mas importante, ademas de las horas de uso de dispositivos con pantalla
al dia y la masa corporal de siete variables.

Palabras clave

Competencia motora; actividad fisica; dispositivos con pantalla; masa corporal; nifios; CRISP-
DM.

Abstract
1
Introduction: Motor skills is a variable that marks the life of the human being. For this reason,

predictive studies that explain the behavior of this variable are transcendental.

Objective: The purpose of this study was to explore the main variables that predict motor skills
according to classification tree analysis.

Methods: A total of 291 Peruvian children aged 6 to 10 years (M=8.35; SD=1.29) participated in
the study. They underwent a gross motor development test; a mathematics and reading test; a
sociodemographic questionnaire; and body mass and height measurements.

Results: The prediction results showed an initial model with 22 terminal nodes with 65.52%
accuracy, and an optimized model with 10 terminal nodes with 68.34% accuracy.

Discussion: This is the first study that applies machine learning by means of the classification
tree model based on the CRISP-DM methodology to explore the main variables that predict mo-
tor skills in children aged 6 to 10 years.

Conclusions: This study confirms that machine learning using classification tree modeling
based on CRISP-DM methodology can predict motor skills in children aged 6 to 10 years with
an accuracy of 68.34 %, with hours of physical activity practice per day being the most im-
portant variable, in addition to hours of screen device use per day and body mass of seven var-
iables.

Keywords

____________________________________________________________________________________|
Motor skills; physical activity; display devices; body mass; children; CRISP-DM.
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Introduccion
|
De acuerdo con Mamani-Ramos et al. (2024), la competencia motora es un constructo que puede bene-
ficiar o perjudicar doblemente el bienestar presente y futuro de los nifios de todas las culturas. Este
beneficio o perjuicio se presenta de forma escalonada. El primero, que es el principal, estriba en el favo-
recimiento o limitacion de la participacién en actividades fisicas dentro y fuera de la escuela (Duncan et
al,, 2022). Y como efecto de la participacién o no en actividades fisicas, se presenta el segundo beneficio
o perjuicio. Al ser la actividad fisica un beneficio, los nifios podran adoptar estilos de vida mas activos y
saludables (Godoy-Cumillaf et al., 2024); tener mejores habilidades cognitivas, socioemocionales y ma-
yor confianza (Bautista et al.,, 2020; Mamani-Ramos et al., 2020; Zhang et al., 2024); e involucrarse acti-
vamente en su hogar, escuela y entornos comunitarios a través del juego, el deporte y la danza (Griffiths
et al,, 2018; Rodriguez-Briceiio et al., 2022). Todo nifio que cuente con los beneficios descritos u otros,
en definitiva, podra llevar a cabo una vida sana y placentera de por vida (John et al., 2024). Por el con-
trario, al presentarse la inactividad fisica como perjuicio, es muy probable que todos los beneficios se
presenten de forma inversa (Guthold et al.,, 2018). Ademas, se aumentara el riesgo de contraer enferme-
dades no transmisibles (diabetes mellitus tipo 2, hipertensién, obesidad, entre otras) (Aoyama et al,,
2022; Gao et al., 2021).

En efecto, la competencia motora es una variable que marca la vida del ser humano (Mamani-Ramos et
al,, 2024); por tal razon, realizar estudios de prediccion que expliquen el comportamiento de esta varia-
ble es trascendental. Segin estudios recientes en Irlanda (Behan et al., 2019; Philpott et al., 2020), Bél-
gica y Estados Unidos (Brian et al., 2018), Inglaterra (Duncan et al.,, 2019), Brasil (Nobre et al,, 2018) y
Peru (Lépez, 2024; Montoya, 2023; Reyes, 2023; Sanchez, 2023); por un lado, se report6 una preocupa-
cion por la disminucién de la competencia motora; y por otro, se report6é un incremento preocupante en
el nivel de competencia motora por debajo del promedio. De acuerdo con Salami et al. (2024), esta si-
tuacién se debe a la influencia de varios factores como las horas de practica de actividad fisica al dia, las
horas de uso de dispositivos con pantalla al dia, la masa corporal, la lectura, la estatura, la edad y el nivel
socioecondmico.

A continuacioén, presentamos el sustento teérico de las variables de prediccion descritas; es decir, expli-
caremos cdmo estas interaccionan con la variable dependiente, que es la competencia motora, a partir
de propuestas teoricas y hallazgos previos. Primero, la actividad fisica y la competencia motora siguen
un proceso de participacion ciclica segtn lo propuesto por Stodden et al. (2008) en su modelo concep-
tual de desarrollo. Este modelo describe que la participacion en actividades fisicas de forma regular en
la infancia conlleva a un mayor nivel de competencia motora que alienta e impulsa a que los nifios con-
tinden participando en actividades fisicas con mayor compromiso y regularidad durante toda su vida
con el fin de mantenerse saludables. En concordancia a la situacion problematica reportada en el acapite
anterior y en contraste con el modelo conceptual descrito, se podria entender que el motivo por el que
81 % de adolescentes no cumplen con los 60 minutos diarios de actividad fisica para la salud (Guthold
etal,, 2020), se deberia en parte al nivel de su competencia motora que presentaron estos cuando eran
nifios. Segundo, en la actualidad, el tiempo excesivo frente a los dispositivos con pantalla viene gene-
rando retrasos en el desarrollo de los nifios (Hill et al,, 2016). En Canada al ingresar a la escuela, 1 de
cada 4 nifios muestra déficits y retrasos en los resultados de desarrollo, como las habilidades motoras,
la salud socioemocional, entre otras (Madigan et al., 2019). Tercero, la prevalencia del sobrepeso y la
obesidad entre los nifios y los jdvenes es un problema de salud mundial (Lopes etal., 2022). Al respecto,
los investigadores sefialan que un alto porcentaje de masa corporal en nifios tiene un efecto negativo en
la competencia motora (Banjevic et al.,, 2022). Cuarto, las habilidades lectoras son la base del rendi-
miento académico (Sutapa et al., 2024). Segun los estudios de Batez et al. (2021) y Macdonald et al.
(2018), se ha confirmado que el rendimiento académico estd asociado a la competencia motora. Los
resultados del estudio de Kujawa et al. (2023) han demostrado mediante imagenes de resonancia mag-
nética que la actividad fisica y la lectura activan las mismas regiones cerebrales. De ahi la existencia de
una asociacion entre la competencia motora y la lectura (Macdonald et al., 2018, 2020). Quinto, el re-
traso del crecimiento en la nifiez representa uno de los obstaculos mas impactantes para el desarrollo
humano, lo que ha propiciado algunas consecuencias como la disminucién del desarrollo cognitivo, el
motor y el lenguaje (Organizaciéon Mundial de la Salud, 2014). Segtn Sania et al. (2019), los nifios con
déficit de desarrollo pierden un 19.8 % de sus ingresos en la edad adulta, con un costo global estimado
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de US$177 mil millones solo por retrasos en el crecimiento. Sexto, el nivel socioecondmico es una varia-
ble que potencialmente tiende a conducir disparidades en la competencia motora. Segtn los hallazgos
encontrados por Gosselin et al. (2021), los nifios que pertenecen a niveles socioecondmicos mas desfa-
vorecidos tienden a presentar una competencia motora mas pobre frente a nifios ubicados en un mejor
nivel socioeconémico. Y séptimo, por lo general se ha demostrado que la competencia motora sigue una
trayectoria de desarrollo (Allen et al.,, 2017); es decir, esta mejora a medida que aumenta la edad. De
acuerdo con Salami et al. (2024), la edad se asocia positivamente con la competencia motora.

En la actualidad, el aprendizaje automatico es una de las metodologias inteligentes que ha mostrado
resultados prometedores en los dominios de la clasificacion y la predicciéon (Bunker y Thabtah, 2019),
que permite manejar grandes cantidades de variables de entrada (Bzdok et al.,, 2018). Segtin una revi-
sion en Scopus, PubMed y Taylor y Francis, al momento de redactar el articulo no se encontré ninguno
que haya evaluado la predicciéon de la competencia motora, solo se encontr6 algunos con relaciéon al
campo deportivo-recreativo para predecir las victorias/derrotas (Geurkink et al., 2021), el riesgo de
lesiones (Rommers et al., 2020), el rendimiento fisico (Bongiovanni et al., 2021), las apuestas (Bunker y
Thabtah, 2019), las habilidades técnicas del fitbol (Duncan et al.,, 2024) y la participacién en actividades
recreativas (Lee y Kang, 2024). El modelo de aprendizaje automatico que se utiliz6 en este estudio fue
el arbol de clasificacion (decisién), debido a que maneja bien las variables numéricas y categéricas (Silva
et al,, 2024). En la linea de este modelo se utilizé la metodologia CRISP-DM (CRoss-Industry Standard
Process for Data Mining). Esta metodologia se describe en términos de un modelo de proceso jerarquico,
consistente en conjuntos de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccidn (fase, tarea genérica, tarea
especializada e instancia de proceso) (Chapman et al., 2000). CRISP-DM desglosa el ciclo de vida de un
proyecto de mineria de datos en seis fases: comprensién del negocio, comprension de datos, prepara-
cion de datos, modelado, evaluacidn y despliegue (Sharma et al., 2000). Segun Schrder et al. (2021), la
metodologia CRISP-DM, en su mayoria de casos, es utilizada en el &mbito de la salud y la educacién.

Desde el panorama descrito, el presente estudio tuvo como objetivo explorar las principales variables
que predicen la competencia motora segun el andlisis con arboles de clasificacién, de manera que la
competencia motora se trabaje adecuadamente en los colegios de educacidn primaria.

Método
'

Participantes

Este estudio transversal predictivo involucré a 291 nifios peruanos (M=8.35; DE=1.29; ninos 51.2 %;
nifias 48.8 %) de cuatro colegios (3 publicos y 1 privado) de educacién primaria pertenecientes a las
regiones naturales de la costa, la sierra y la selva. Todos ellos presentaban un desarrollo normal y una
asistencia regular al colegio. El tipo de muestreo utilizado fue no probabilistico por conveniencia, dada
la disposicién de la institucién y de los padres de familia. Se cont6 con la aprobacién del Comité de Etica
dela Facultad de Medicina de la Universidad Nacional Mayor de San Marcos (N.2 0068-2022). Al tratarse
de menores de edad, todos los nifios participantes contaban con la autorizacién expresa (firmada) de
sus padres/tutores y dieron su asentimiento verbal para formar parte de la experiencia.

Instrumentos y procedimiento

Para evaluar la competencia motora se utilizé el test de desarrollo motor grueso, tercera edicion, de
version peruana (Mamani-Ramos etal., 2023). Para las mediciones de masa corporal y estatura se utilizé
la estacion de pesaje y medicion de transmision inalambrica con linea de Frankfurt Seca 284 (bascula
division 50g; tallimetro division 1mm). Para calcular el indice de masa corporal parala edad se tomé en
cuenta el software AnthroPlus de la Organizacion Mundial de la Salud (WHO, 2023). Para evaluar el
desemperfio escolar se utilizé una prueba que incluyé lectura y matematica por edades. La prueba fue
elaborada por dos expertas que laboraban en el Ministerio de Educacién. Esta prueba present6 una va-
lidez de contenido (adecuacidn y pertinencia de los items a los factores, claridad de lenguaje y relevan-
cia) con valores adecuados (Validez de Kappa de Fleiss = 0.94), donde participaron para ello 5 jueces
expertos con mas de 10 afios experiencia en formacién de educacion primaria. Finalmente, para conocer
la edad, el sexo, el medio natural, las horas de uso de dispositivos con pantalla al dia, las horas de practica
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de actividad fisica al dia, la satisfaccién por el juego motor y el nivel socioeconémico se aplicé un cues-
tionario sociodemografico.

Los instrumentos fueron aplicados entre marzo y septiembre de 2023. La aplicacién del TGMD-3, las
mediciones de masa corporal y estatura, y la aplicaciéon de la prueba de desempefio escolar (lectura y
matematica) se realizaron en las clases de Educacion Fisica con la presencia de los profesores. El cues-
tionario sociodemografico fue completado por los padres/tutores en sus hogares. La sistematizaciéon y
procesamiento de la informacién fue desarrollado en el laboratorio de los investigadores.

La variable dependiente y las variables predictoras descritas lineas arriba fueron de tipo categérico y
numérico (Tabla 1).

El analisis de datos se desarrollé en base a la metodologia CRISP-DM (Chapman et al., 2000; Firdaus et
al, 2023; Schroer et al., 2021; Sharma et al., 2000; Wirth & Hipp, 2000) mediante el software R y las
librerfas dplyr, tidyr, ggplot2, ggpubr, tree, ISLR, randomForest, caret y magrittr. Las fases de la meto-
dologia CRISP-DM se desarrollaron como a continuacion se detalla.

1. Comprensidn del negocio

Esta fase consistié en determinar el problema o la consulta por resolver. En esa linea, el objetivo del
estudio fue explorar las principales variables que predicen la competencia motora segtn el analisis con
arboles de clasificacion, de manera que la competencia motora sea trabajada adecuadamente en los co-
legios de educacién primaria.

2. Comprensién de los datos

Esta fase consistié en analizar y describir los datos con el fin de responder al problema o a la consulta
por resolver. Este conjunto de datos considerd 13 atributos para el analisis predictivo de la competencia
motora, los mismos que fueron de tipo categérico y numérico (Tabla 1). Los atributos presentan cuatro
caracteristicas principales. La primera responde a las caracteristicas corporales, como la masa corporal,
la estatura y el indice de masa corporal para la edad. La segunda esta relacionada con el desempefio
escolar, enfatizando la lectura y la matematica. La tercera esta asociada a las referencias personales y
de la familia, como la edad, el sexo, el medio natural y el nivel socioeconémico. Y la cuarta, esta relacio-
nada al uso y disfrute del tiempo dentro y fuera de las escuelas, como las horas de uso de dispositivos
con pantalla al dia, las horas de practica de actividad fisica al dia y 1a satisfaccidn por el juego motor. Mas
caracteristicas de los datos se precisa en el subapartado de participantes.

Tabla 1. Caracteristicas de las variables estudiadas
Variables Categorias Tipo

Dependiente
Retraso, al limite del retraso, por debajo del promedio, promedio, por encima del

Competencia motora . - Categoérico
promedio, superior y avanzado.
Predictoras
Masa corporal Kilogramos Numérico
Estatura Centimetros Numérico
indice de masa corporal Delgadez severa, delgadez, normal, sobrepeso y obesidad Categorico
Desempefio escolar Vigesimal Numérico
Lectura Vigesimal Numérico
Matematica Vigesimal Numérico
Edad Afios cumplidos Numérico
Sexo Hombre y mujer Categorico
Medio natural Costa, sierra y selva Categorico
Nivel socioeconémico E,D,C,ByA Categorico
Horas de uso de dlsp0§1t1vos con pan- Niimero de horas Numérico
talla al dia
Horas de practlca(;ii:1 actividad fisica al Néimero de horas Numérico
Satisfaccidn por el juego motor No, a vecesy si Categoérico

3. Preparacion de los datos

Esta fase comprendi6 la limpieza (deteccion de datos ausentes mediante la funcién “ColSums(is.na(da-
tos))” e identificacion de datos atipicos de las variables cuantitativas a través de diagramas de caja), la
transformacion (escalamiento de los resultados cuantitativos mediante la funcién “scale” debido a que

NI

; 321
Nt



2025 (julio), Retos, 68, 318-330 ISSN: 1579-1726, eISSN: 1988-2041 https:/ /recyt.fecyt.es/index.php/retos/index

se conto con diferentes unidades de medida) y el balanceo (balanceado de datos mediante el algoritmo
de balanceo) de datos, lo que ha permitido que la base de datos estuviera libre de errores y lista para su
uso.

4. Modelado

Esta fase consisti6 en construir el modelo. Para ello, primero, se dividieron los datos en dos partes, una
parte fue designada para el entrenamiento del modelo (tomando 80% de los datos) y la otra para la
evaluacion del modelo (tomando 20% de los datos). Segundo, se estableci6 la importancia de las varia-
bles de prediccidn utilizando el algoritmo “Random Forest”, considerando el punto de corte en 7.0 (Don-
ges, 2024). Tercero, se realizaron las predicciones iniciales del modelo mediante los “Arboles Tree”. Y
cuarto, se optimizo el modelo utilizando la funcién “prune.missclas()”, con lo cual se obtuvo el arbol de
prediccion final. Este procedimiento se enmarca en el algoritmo aprendizaje automatico.

5. Evaluacion

Esta fase consistié en valorar la capacidad predictiva del modelo mediante la “matriz de confusién” que
conllevo al calculo de porcentaje de precision del modelo. La exactitud del modelo se calcul6 mediante
la métrica “Accurasy”.

6. Despliegue

Esta fase consisti6 en reportar el informe final de los resultados, donde se dan a conocer nuevos hallaz-
gos sobre las principales variables que predicen el comportamiento de la competencia motora.

Resultados
__________________________________________________________________________________________________________________|
Los resultados descriptivos tanto de la variable dependiente como de las variables predictoras se pre-
sentaron como sigue: respecto de la competencia motora, mas de la mitad de los nifios participantes se
encontraron en el nivel promedio (64.9 %), seguido por los niveles por debajo del promedio (17.53 %),
por encima del promedio (9.28 %), al limite del retraso (5.15 %) y retraso (3.09 %), respectivamente.
Con relacion a las variables predictoras, se reporto, por un lado, una masa corporal M=32.36+9.14 kilo-
gramos; una estatura M=130.6+9.57 centimetros; un puntaje de lectura M=13.26+4.41, matematica
M=13.91+4.45 y DE M=13.08+4.64 en el sistema vigesimal; una edad M=8.35+1.29 afios; un uso de dis-
positivos con pantalla al dia M=1.66+1.31 horas; y una practica de actividad fisica al dia M=1.45+1.06
horas en los nifios participantes. Por otro lado, primero, un poco mas de la mitad de los nifios reportaron
un indice de masa corporal para la edad normal (50.52 %), seguido de sobrepeso (23.02 %), obesidad
(22.34 %), delgadez (3.78 %) y delgadez severa (0.34 %). Segundo, la participacion de los hombres
(51.20 %) fue mayor por una minima diferencia frente a las mujeres (48.80 %). Tercero, la mayor can-
tidad de nifios participantes fueron de la costa (43.99 %), seguido por los de la sierra (29.21 %) y la
selva (26.80 %), respectivamente. Cuarto, casi la mitad de los nifios participantes pertenecian al nivel
socioecondmico E (46.05 %), seguido de los niveles D (26.46 %), B (14.78 %), C (9.97 %) y A (2.75 %),
respectivamente. Y quinto, al jugar gran parte de los nifios mostraban satisfaccion (85.22 %), algunos a
veces (13.40 %) y pocos no (1.37 %).

En la informacidén descrita lineas arriba no se encontraron datos ausentes en ninguna de las variables,
tampoco se encontraron datos atipicos (ningin dato excedi6 el 3.0 veces por encima o por debajo del
rango intercuartilico). Las variables predictoras de tipo numérico (masa corporal, estatura, lectura, ma-
tematica, desempefio escolar, edad, horas de uso de dispositivos con pantalla al dia y horas de practica
de actividad fisica al dia) fueron transformadas en una unidad de medida escalada (entre 0 y 1) con el
fin de controlar el efecto diferenciado de las unidades de medida. La variable competencia motora tras
el balanceo todas sus categorias alcanzaron 58 registros, excepto una que alcanzd 59.

El modelo de prediccidon de la competencia motora se hall6 con 233 datos (80 %) para el entrenamiento
y 58 datos (20 %) para la evaluacion de este. La importancia de las variables predictoras se determiné
mediante el algoritmo Random Forest utilizando 500 arboles con tres variables de particion y con un
error OBB (error obtenido al clasificar las observaciones que no fueron incluidas en el conjunto de datos
de entrenamiento Boostrap) de 39.22 % y una precision de 68.78 % (Tabla 2). Como el punto de corte
fue 7.0 para sefialar las variables predictoras mas importantes, las variables medio natural, indice de
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masa corporal, sexo y satisfaccién por el juego motor resultaron como no relevantes. Asi, quedaron para
la prediccién nueve variables.

Tabla 2. Importancia de las variables predictoras

Posiciéon Variable Importancia
1 Masa corporal 16.70989
2 Estatura 16.74581
3 Lectura 11.52047
4 Matematica 13.56722
5 Desempefio escolar 11.46375
6 Nivel socioeconémico 9.44529
7 Horas de uso de dispositivos con pantalla al dia 8.68389
8 Horas de practica de actividad fisica al dia 8.55312
9 Edad 7.32234

10 Medio natural 6.88470
11 Indice de masa corporal 5.59256
12 Sexo 3.43009
13 Satisfaccién por el juego motor 3.41538

Los resultados de prediccidn desarrollado mediante arboles Tree presentaron un modelo inicial y un
modelo optimizado. El modelo inicial presenté 22 nodos terminales con el 65.52 % de precision y el
34.48 % de error. La variable predictora mas influyente sobre la competencia motora en este modelo
fue las horas de practica de actividad fisica al dia (Figura 1). Debido al gran volumen de nodos, se ob-
servo un sobre ajuste en el comportamiento de las variables predictoras, lo que podria conducir a una
incorrecta identificaciéon de los nodos y a aumentar el error de prediccion del modelo. Por tal razén, se
desarroll6 un modelo optimizado. Este tltimo present6 10 nodos terminales con el 68.34 % de precision
y el 31.66 % de error, pudiendo alcanzar el modelo una precisién de 72.34 %. En este modelo la variable
predictora mas influyente sobre la competencia motora también fue las horas de practica de actividad
fisica al dia (Figura 2), seguido de las horas de uso de dispositivos con pantalla al dia y 1a masa corporal.
Las variables menos importantes para explicar la variabilidad de la competencia motora fueron la lec-
tura, la estatura, el nivel socioeconémico y la edad.

Figura 1. Arbol de prediccién Tree de la competencia motora modelo inicial.
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Abreviaturas: HAFD = Horas de practica de actividad fisica al dia; HDCD = Horas de uso de dispositivos con pantalla al dia, MC = Masa corporal;
ED = Edad; MAT = Matematica; LEC = Lectura; NS = Nivel socioeconémico; EST = Estatura; Pr = Promedio; LRe =Al limite del retraso; Re =
Retraso; DPr = Por debajo del promedio; EPr = Por encima del promedio.

Segun el modelo optimizado, primero, los nifios que presentan una competencia motora en retraso, por
un lado, son nifios que practican menos de 1.5 horas de actividad fisica al dia, utilizan menos de 1.5 horas
los dispositivos con pantalla al dia, tienen una masa corporal mayor a 34.875 kilogramos y tienen una
edad menor a 8.5 afos. Por otro lado, son nifios que practican menos de 1.5 horas de actividad fisica al
dia, utilizan mas de 1.5 horas los dispositivos con pantalla al dia, tienen un puntaje menor a 17.5 en
lectura y pertenecen a los niveles socioeconémicos B, D y E. Por ltimo, son nifios que practican menos
de 1.5 horas de actividad fisica al dia, utilizan mas de 1.5 horas los dispositivos con pantalla al dia, tienen
un puntaje mayor al 17.5 en lectura.
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Figura 2. Arbol de prediccién Tree de la competencia motora modelo optimizado.
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Abreviaturas: HAFD = Horas de practica de actividad fisica al dia; HDCD = Horas de uso de dispositivos con pantalla al dia, MC = Masa corporal;
ED = Edad; MAT = Matematica; LEC = Lectura; NS = Nivel socioecondmico; EST = Estatura; Pr = Promedio; LRe =Al limite del retraso; Re =
Retraso; DPr = Por debajo del promedio; EPr = Por encima del promedio.

Segundo, los nifios que presentan una competencia motora al limite del retraso, por un lado, son nifios
que practican menos de 1.5 horas de actividad fisica al dia, utilizan menos de 1.5 horas los dispositivos
con pantalla al dfa, tienen una masa corporal menor a 34.875 kilogramos y tienen una edad mayor a 6.5
afios. Por otro lado, son nifios que practican mas de 1.5 horas de actividad fisica al dia y tienen una masa
corporal menor a 20.75 kilogramos. Tercero, los nifios que presentan una competencia motora por de-
bajo del promedio, por un lado, son nifios que practican menos de 1.5 horas de actividad fisica al dia,
utilizan mas de 1.5 horas los dispositivos con pantalla al dia, tienen un puntaje menor al 17.5 en lectura
y pertenecen a los niveles socioeconémicos A y C. Por otro lado, son niflos que practican mas de 1.5
horas de actividad fisica al dia, tienen una masa corporal mayor a 20.75 kilogramos y tienen una estatura
mayor a 140.05 centimetros. Cuarto, los nifios que presentan una competencia motora promedio, por
un lado, son nifios que practican menos de 1.5 horas de actividad fisica al dia, utilizan menos de 1.5 horas
los dispositivos con pantalla al dia, tienen una masa corporal menor a 34.875 kilogramos y tienen una
edad menor a 6.5 aios. Por otro lado, son ninos que practican menos de 1.5 horas de actividad fisica al
dia, utilizan menos de 1.5 horas los dispositivos con pantalla al dia, tienen una masa corporal mayor a
34.875 kilogramos y tienen una edad mayor a 8.5 afnos. Y quinto, los nifios que presentan una compe-
tencia motora por encima del promedio, son niflos que practican mas de 1.5 horas de actividad fisica al
dia, tienen una masa corporal mayor a 20.75 kilogramos y tienen una estatura menor a 140.05 centime-
tros.

Discusion

__________________________________________________________________________________________________________________|
Este es el primer estudio que aplica el aprendizaje automatico mediante el modelo arbol de clasificacién
en base a la metodologia CRISP-DM para explorar las principales variables que predicen la competencia
motora en nifios de 6 a 10 afios. Este estudio identifica variables de impacto importantes como la masa
corporal, la estatura, la lectura, el nivel socioeconémico, las horas de uso de dispositivos con pantalla al
dia, las horas de practica de actividad fisica al dia y la edad, para predecir la competencia motora. Las
horas de practica de actividad fisica al dia fue la variable mas influyente para predecir la competencia
motora. Los arboles Tree lograron una precision del 68.34 % con las horas de practica de actividad fisica
al dia, las horas de uso de dispositivos con pantalla al dia, la masa corporal, la lectura, la estatura, el nivel
socioecondmico y la edad como predictores. Desde un analisis mas exhaustivo y teniendo como criterio
principal una influencia mas directa en la variabilidad de la competencia motora, se identific6 a las horas
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de practica de actividad fisica al dia, las horas de uso de dispositivos con pantalla al dia y la masa corpo-
ral como las variables mas influyentes. En ese sentido, procederemos a sustentar y discutir la influencia
de estas tres variables.

Primero, el impacto de influencia de las horas de practica de actividad fisica al dia en la variabilidad de
la competencia motora se sustenta en el modelo conceptual de desarrollo de Stodden et al. (2008). Este
modelo explica que en la medida en que los nifios participen mas en actividades fisicas en la infancia
podran obtener un mejor nivel de competencia motora; por consiguiente, reforzaran el compromiso de
participar con mayor interés en actividades fisicas durante toda la vida para mantenerse saludables.
Contrastando con los resultados obtenidos, el nodo terminal, que expres6 una competencia motora por
encima del promedio, involucré a nifios que practican mas de 1.5 horas de actividad fisica al dia. Por el
contrario, los nodos terminales que expresaron una competencia motora promedio, por debajo del pro-
medio, al limite del retraso y en retraso, casi en su totalidad involucraron a nifios que practican menos
de 1.5 horas de actividad fisica al dia. Estos resultados corroboran la légica del modelo conceptual de
desarrollo de Stodden et al. (2008). En respuesta a esta l6gica Barnett et al. (2023), Costa et al. (2024) y
Godoy-Cumillaf et al. (2024) implementaron programas de actividad fisica en las escuelas con el fin de
obtener mejoras en la competencia motora de los nifios. Los resultados de estos estudios reportaron
mejoras significativas en la competencia motora. En la misma linea, Moon et al. (2024) en su estudio de
revisiéon han corroborado el impacto beneficioso de la intervenciones de la actividad fisica en la mejora
de la competencia motora en nifios. Dada la importancia de la actividad fisica sobre la variabilidad de la
competencia motora, en los Estados Unidos, los Centros para el Control y la Prevencién de Enfermeda-
des, con el fin de incrementar los niveles de actividad fisica, implementaron el programa integral de
actividad fisica escolar. Este programa consider6 cinco componentes: (1) Educacion Fisica de calidad,
(2) actividad fisica durante la escuela, (3) actividad fisica antes y después de la escuela, (4) participacion
del personal y (5) participacién familiar y comunitaria (Centers for Disease Control and Prevention,
2019).En el Per, a partir del afio 2022, el Gobierno, mediante el Ministerio de Educacion, ha establecido
la practica de 10 minutos de actividad fisica diaria, de forma obligatoria en las escuelas y de forma op-
cional en los centros laborales a nivel nacional, de acuerdo con la Politica Nacional de la Actividad Fisica,
Recreacion, Deporte y Educacién Fisica (Ministerio de Educacién de Perd, 2022). Indiscutiblemente, la
actividad fisica al brindar una experiencia de movimiento promueve que los patrones de movimiento
incorporen otros y perfeccionen los ya existentes.

Segundo, con relacién al impacto de influencia de las horas de uso de dispositivos con pantalla al dia en
la variabilidad de la competencia motora, dos de los tres nodos terminales que expresaron una compe-
tencia motora en retraso y el nodo que expresé una competencia motora por debajo del promedio invo-
lucraron a nifios que utilizan mas de 1.5 horas los dispositivos con pantalla al dia, que a su vez practican
menos de 1.5 horas de actividad fisica al dia. Estos resultados corroboran los hallazgos encontrados por
Madigan et al. (2019), quienes encontraron una asociacién direccional entre el tiempo frente a la panta-
lla y el desarrollo infantil, dentro de ello la competencia motora. De acuerdo con Hill et al. (2016), y
Hosokawa y Katsura (2018), el tiempo sin control frente a la pantalla interfiere con las oportunidades
importantes para practicar y dominar habilidades motoras, interpersonales y de comunicacion.
Common Sense Media (2017) sefiala que, a partir del 2017, el 98 % de nifios estadounidenses menores
de 0-8 afios viven en un hogar con un dispositivo conectado a Internet y, en promedio, pasan mas de dos
horas al dia frente a las pantallas. En la linea de Gonzalez-Sanmamed et al. (2023) y Kelly et al. (2018),
los dispositivos con pantalla (teléfonos inteligentes y tabletas digitales) son ahora omnipresentes en las
vidas de los nifios, lo que ha dado lugar a un estilo de vida sedentario que viene limitando la realizacién
actividades de juego al aire libre.

Tercero, respecto del impacto de influencia de la masa corporal en la variabilidad de la competencia
motora, los nodos terminales relacionados a una masa corporal >34.875 kilogramos que expresaron una
competencia motora en retraso y en promedio involucraron a nifios con tendencia a sobrepeso y obesi-
dad. Los nodos terminales relacionados a una masa corporal <34.875 kilogramos que expresaron una
competencia motora en promedio y al limite del retraso involucraron a nifios con tendencia a sobrepeso.
El nodo terminal relacionado con una masa corporal <20.75 kilogramos, que expres6 una competencia
motora al limite del retraso, involucrd a nifios con tendencia a delgadez. Finalmente, el nodo terminal
relacionado con una masa corporal >20.75 kilogramos, que expresé una competencia motora por en-
cima del promedio, involucro a nifios con peso normal. Estos resultados van en la linea de Lopes et al.

(2022), quienes afirman que los nifios con sobrepeso y obesidad tienden a presentar niveles inferiores
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de competencia motora. Al respecto, Banjevic et al. (2022) manifiestan que un alto porcentaje de masa
corporal y la obesidad infantil tienen un efecto negativo en la competencia motora. Los mismos autores
expresan que los nifios con sobrepeso tienden a evitar las actividades fisicas, lo que estaria provocando
una disminucién de la competencia motora.

En general, los resultados de este estudio evidenciaron cuatro aspectos fundamentales: (1) que cuanto
mayor tiempo se dedique a la participacién en actividades fisicas en la infancia se obtendran niveles mas
altos de competencia motora o viceversa, (2) que el uso excesivo de los dispositivos con pantalla gene-
raran niveles mas bajos de competencia motora, (3) que la masa corporal adecuada para la edad ofre-
cerd niveles mas altos de competencia motora o viceversa y (4) no perder de vista el impacto de influen-
cia de la lectura, la estatura, el nivel socioecondémico y la edad sobre la competencia motora.

Los resultados presentados representan una contribuciéon importante para profesores de Educacién Fi-
sica, investigadores, profesionales de salud y otros interesados en el tema, por lo siguiente: se les brinda
un panorama general del comportamiento de la competencia motoray se les da a conocer las principales
variables que vienen influyendo en el comportamiento de esta con orden de importancia en nifios del
contexto peruano. A partir de estos resultados podran establecer directrices, por un lado, para fortalecer
las variables que vienen favoreciendo en lograr una competencia motora apropiada para la edad con
tendencia a desarrollarla mas. Por otro, para reconducir o hacer frente a las variables que vienen impi-
diendo lograr una competencia motora apropiada para la edad.

Este estudio presenta limitaciones. No hubo proporcionalidad entre la distribucién de los colegios pu-
blicos y privados para la muestra por falta de disposicion de los colegios, por lo tanto, los resultados
deberian manejarse con cautela. En ese sentido, los estudios futuros sobre este tema deben considerar
muestras mas grandes e incluir submuestras proporcionalmente. Otra limitacién es que no se consideré
a nifios de preescolar de tres a cinco afios, por lo que, las conclusiones a las cuales se arribé aqui no
deben inferirse para nifios de preescolar.

Conclusiones

I ————
Este estudio confirma que el aprendizaje automatico mediante el modelo arbol de clasificacién en base
a la metodologia CRISP-DM puede predecir la competencia motora en nifios de 6 a 10 afios con una
precision del 68.34 %, siendo las horas de practica de actividad fisica al dia la variable mas importante,
ademas de las horas de uso de dispositivos con pantalla al dia y la masa de siete variables. Seria muy
interesante que en futuros estudios se incluyeran otras variables predictoras, de manera que se pueda
tener una vision mas amplia a la hora de elaborar y desarrollar los programas de Educacién Fisica en
educacion primaria con el fin de lograr en mas de la mitad de poblacién infantil escolar una competencia
motora por encima del promedio a mas.
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