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Resumen

El objetivo de la investigacion fue determinar la incidencia del calculo diferencial en la
optimizacion de redes neuronales artificiales mediante una intervencion didactica
apoyada en realidad aumentada, orientada al desarrollo de destrezas para interpretar
gradientes, funciones de pérdida y procesos de retropropagacion. La metodologia
correspondio a un estudio cuasi experimental, de enfoque correlacional descriptivo, con
grupo de control y grupo experimental; participaron 80 estudiantes distribuidos en cuatro
centros de entrenamiento académico. Se aplic6 un test de base estructurada, validado por
expertos, cuyo indice de confiabilidad mediante alfa de Cronbach fue 0.89, valor
considerado muy alto. El analisis integrd estadistica descriptiva, correlacion de Pearson,
prueba t de Student para muestras independientes y tamafio del efecto mediante d de
Cohen. Los resultados evidenciaron una mejora superior en el grupo experimental,
especialmente en la comprension de la regla de la cadena aplicada a la retropropagacion,
la lectura matematica del gradiente y la seleccion de tasas de aprendizaje. La diferencia
de medias en el postest fue estadisticamente significativa y el tamafio del efecto fue
grande, lo que sugiere que el uso articulado del célculo diferencial y la visualizacion
inmersiva favorecio aprendizajes mas transferibles hacia problemas de optimizacién
computacional. Se concluye que el calculo diferencial no debe presentarse como
contenido aislado, sino como lenguaje operativo para explicar cdmo aprende una red
neuronal, como corrige sus pesos y como reduce el error durante el entrenamiento.
Palabras clave: calculo diferencial; redes neuronales artificiales; optimizacion; realidad
aumentada; aprendizaje automatico.

Abstract

The objective of this study was to determine the influence of differential calculus on the
optimization of artificial neural networks through an augmented reality-supported
instructional intervention aimed at developing skills for interpreting gradients, loss
functions, and backpropagation processes. The methodology followed a quasi-
experimental design with a descriptive-correlational approach, including a control group
and an experimental group; 80 students participated across four academic training centers.
A structured test was applied and validated by experts, obtaining a Cronbach’s alpha
reliability index of 0.89, which is considered very high. The analysis integrated
descriptive statistics, Pearson correlation, Student’s t test for independent samples, and

Cohen’s d effect size. The results showed greater improvement in the experimental group,
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particularly in understanding the chain rule applied to backpropagation, mathematical
interpretation of gradients, and selection of learning rates. The posttest mean difference
was statistically significant and the effect size was large, suggesting that the combined
use of differential calculus and immersive visualization promoted more transferable
learning for computational optimization problems. It is concluded that differential
calculus should not be taught as an isolated topic, but as an operational language that
explains how a neural network learns, how it adjusts its weights, and how it reduces error
during training.

Keywords: differential calculus; artificial neural networks; optimization; augmented

reality; machine learning.

Introduccion

La optimizacién de redes neuronales artificiales (RNA) se ha convertido en un campo
estratégico para comprender el aprendizaje automatico contemporaneo. Una RNA no
“aprende” por intuicidon ni por magia digital; aprende porque un conjunto de parametros
se ajusta iterativamente para reducir una funcién de pérdida. En ese proceso, el célculo
diferencial cumple una funcion estructural: permite medir variaciones, estimar
pendientes, construir gradientes y actualizar pesos mediante reglas matematicas que
conectan el error observado con la correccion del modelo.

La literatura de aprendizaje profundo confirma que el calculo diferencial no es un adorno
tedrico, sino el mecanismo que vuelve entrenable a la red. LeCun et al. (1998)
demostraron que los métodos basados en gradiente podian sostener tareas complejas de
reconocimiento visual; Hochreiter y Schmidhuber (1997) introdujeron arquitecturas
recurrentes capaces de manejar dependencias temporales; Goodfellow et al. (2014)
ampliaron el debate hacia modelos generativos adversariales; He et al. (2016) mostraron
que la profundidad podia administrarse con conexiones residuales; y Vaswani et al.
(2017) consolidaron la atencién como una arquitectura capaz de desplazar muchas
soluciones recurrentes.

El problema pedagdgico aparece cuando estos conceptos se ensefian separados. Por un
lado, el célculo diferencial suele presentarse como una secuencia de reglas formales; por
otro, las redes neuronales se explican desde diagramas, codigo o aplicaciones, sin hacer
visible el puente matematico que une ambos dominios. Esta fragmentacién produce
aprendizajes fragiles: el estudiante puede derivar una funcién, pero no siempre reconoce

qué significa esa derivada cuando una funcion de activacion satura; puede ejecutar un
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algoritmo, pero no siempre interpreta por qué una tasa de aprendizaje demasiado alta
vuelve inestable el descenso del gradiente. Bottou et al.

En ese marco, la Organizacién de las Naciones Unidas para la Educacidn, la Cienciay la
Cultura (UNESCO) ha insistido en que la transformacion digital educativa debe
orientarse a capacidades humanas, pensamiento critico, equidad de acceso y uso
responsable de la inteligencia artificial (1A). Su guia sobre 1A generativa en educacion y
investigacion plantea que las instituciones no deben limitarse a incorporar tecnologia,
sino formar criterios para comprender, evaluar y gobernar sus usos (UNESCO, 2023).
La pertinencia del tema también se explica por la expansion de experiencias de realidad
aumentada (RA) en educacién. Azuma (1997) definié la RA como la integracién de
objetos virtuales en entornos reales con interaccion en tiempo real; posteriormente, Wu
et al. (2013), Bacca et al. (2014), Akcayir y Akgayir (2017), Ibafiez y Delgado-Kloos
(2018) y Garzon et al. (2020) reportaron que esta tecnologia puede fortalecer la
visualizacion, la motivacion, la retencion y la comprension de fenémenos abstractos.

La relacion entre célculo diferencial y redes neuronales también exige considerar la
arquitectura cognitiva del aprendizaje. Sweller (1988) explico que la sobrecarga cognitiva
aparece cuando el estudiante debe procesar demasiadas relaciones simultaneas sin apoyos
adecuados; Kirschner et al. (2006) advirtieron que la exploracion sin guia puede ser
insuficiente para aprender contenidos complejos; y Mayer (2009) sostuvo que la
combinacion pertinente de representaciones verbales y visuales favorece la construccion
de modelos mentales.

En el plano técnico, las funciones de activacion, la regla de la cadena y la actualizacion
de pardmetros constituyen un itinerario didactico natural. loffe y Szegedy (2015)
mostraron que normalizar activaciones puede estabilizar el aprendizaje; He et al. (2015)
estudiaron la inicializacién y activaciones rectificadas para redes profundas; Glorot y
Bengio (2010) analizaron la dificultad de entrenar redes profundas cuando las sefiales se
desvanecen o explotan; y Srivastava et al. (2014) propusieron mecanismos de
regularizacion para reducir el sobreajuste. Como se observa en el Gréafico 1, el céalculo
diferencial constituye el fundamento matematico del proceso de optimizacion de una red
neuronal, puesto que permite cuantificar el error mediante una funcion de pérdida,
calcular el gradiente, propagarlo a través de las capas y actualizar los pesos en la direccion

que favorece la reduccion del error.
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Grafico 1
Relacion entre el célculo diferencial y el proceso de optimizacion de una red neuronal
artificial.
\
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Nota. La figura representa el calculo de la pérdida, el gradiente, la retropropagacién y
la actualizacion de pesos durante el entrenamiento neuronal.

Desde el punto de vista metodoldgico, evaluar una intervencion de este tipo exige algo
mas que opiniones de satisfaccion. El aprendizaje debe medirse mediante instrumentos
validos y confiables. Cronbach (1951) establecid criterios clasicos para estimar
consistencia interna; Schober et al. (2018) precisaron el uso interpretativo de la
correlacion de Pearson; Student (1908) abri6 el camino para contrastar diferencias de
medias; Cohen (1992), Lakens (2013) y Sullivan y Feinn (2012) recordaron que el valor
p debe acompafiarse de tamafios del efecto para interpretar relevancia practica.

A partir de lo anterior, este articulo sostiene que el calculo diferencial puede convertirse
en un puente formativo entre la matematica universitaria y la inteligencia artificial
aplicada. El estudio propone una intervencion didactica basada en NeuroDerivAR, una
aplicacion de realidad aumentada disefiada para representar funciones de pérdida,
derivadas, gradientes y trayectorias de optimizacion en escenarios manipulables. La

pregunta central no es si la tecnologia llama la atencién, porque eso lo hace cualquier
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pantalla bien iluminada; la pregunta seria es si mejora la comprension matematica

necesaria para optimizar una red neuronal.

Objetivo

Determinar la incidencia del calculo diferencial, mediado por la aplicacion de realidad
aumentada NeuroDerivAR, en el desarrollo de destrezas para la optimizacion de redes
neuronales artificiales en participantes formados en cuatro centros académicos de
entrenamiento, mediante la comparacion entre un grupo de control y un grupo

experimental.

Metodologia

En el Grafico 2 se puede observar el proceso que la investigacién se desarrollé como un
estudio cuasi experimental de enfoque correlacional descriptivo, debido a que se trabajo
con grupos previamente organizados en contextos formativos reales y no con una

asignacién aleatoria absoluta de participantes.

Grafico 2

Metodologia aplicada al trabajo investigativo
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Se considero pertinente este disefio porque el proposito no fue Unicamente describir
niveles de desempefio, sino comparar el avance entre un grupo de control y un grupo
experimental después de una intervencion didactica centrada en el uso del célculo
diferencial para optimizar redes neuronales artificiales. La muestra estuvo conformada
por 80 participantes, distribuidos en cuatro centros de entrenamiento académico, con 20
participantes por centro; en cada centro se organiz6 una seccion de control y una seccion
experimental, manteniendo criterios equivalentes de horario, contenidos base y duracion.
El grupo de control trabajé con una estrategia convencional basada en explicacion
magistral, resolucion de ejercicios y analisis de codigo, mientras que el grupo
experimental trabajo con la aplicacion de realidad aumentada NeuroDerivAR, disefiada
para visualizar funciones de pérdida, derivadas parciales, vectores gradiente, regla de la

cadena, trayectorias de descenso y variacion de la tasa de aprendizaje.

Resultados

Los resultados de la investigacion se presentan mediante el analisis comparativo de las
mediciones pretest y postest, considerando la variacién cuantitativa del desempefio entre
el grupo de control y el grupo experimental, asi como la estimacion de diferencias de
medias, asociaciones entre variables y magnitud del efecto atribuible a la intervencion
didactica.

En primer lugar, se compara el comportamiento de ambos grupos con el propdsito de
identificar el avance asociado al uso de la aplicacién de realidad aumentada
NeuroDerivAR. Posteriormente, se analizan las ganancias de aprendizaje por destreza
matematica, las correlaciones entre fundamentos del calculo diferencial e indicadores de
optimizacién neuronal, asi como las diferencias estadisticas entre grupos mediante la
prueba t de Student y el tamafio del efecto.

La comparacién descriptiva evidencia que ambos grupos iniciaron el proceso con medias
muy similares en el pretest: 10.36 para el grupo de control y 10.41 para el grupo
experimental. Esta equivalencia inicial es metodoldgicamente relevante, ya que permite
interpretar que las diferencias observadas en el postest no responden a una ventaja previa
del grupo experimental, sino al efecto de la intervencion didactica aplicada.
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Grafico 3

Desempefio global en pretest y postest segln estrategia formativa aplicada.
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Nota. ElI mayor desempefio se registro en el postest del grupo experimental NeuroDerivAR, con
una media global de 16.72 sobre 20, evidenciando una ganancia de +6.31 puntos respecto al
pretest.

El grupo de control increment6 su media de 10.36 a 12.18, con una ganancia de +1.82
puntos, lo que refleja una mejora moderada asociada al trabajo convencional mediante
explicacion, ejercicios y analisis de codigo. En contraste, el grupo experimental aumento
de 10.41 a 16.72, alcanzando una ganancia de +6.31 puntos, lo que demuestra un avance
considerablemente mayor. Este resultado sugiere que el uso de NeuroDerivAR favorecio
una comprension mas solida de los procesos matematicos vinculados con la optimizacion
de redes neuronales, especialmente al integrar visualizacion, calculo diferencial y analisis
del descenso del gradiente.

Tabla 1
Ganancia de aprendizaje segin destreza matematica y modulo de realidad aumentada
aplicado.
Modulo RA Destreza Inicial Final Ganancia Variacién
Superficie 3D Minimos y direccion 10.2 17.1 +6.9 67.6 %
Gradiente vectorial  Derivadas parciales y pesos  10.7 17.4 +6.7 62.6 %
Cadena retroprop. Regla cadena multicapa 9.8 16.9 +7.1 72.4 %
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Tasa dindmica Convergencia y oscilacion 105 16.3 +5.8 55.2 %
Activaciones Saturacion y sensibilidad 106 159 +5.3 50.0 %

Nota. La mayor ganancia absoluta se registrd en la aplicacion de la regla de la cadena en capas
sucesivas, con +7.1 puntos.

Los resultados por médulo evidencian que la mayor mejora se produjo en la comprension
de la regla de la cadena aplicada a la retropropagacion, una de las destrezas mas criticas
para conectar calculo diferencial y redes neuronales. Esto es coherente con la dificultad
habitual del tema: muchos estudiantes pueden derivar funciones simples, pero se pierden
cuando deben explicar cdmo el error de salida se propaga hacia capas anteriores.

Tabla 2
Correlacion de Pearson entre fundamentos de calculo diferencial e indicadores de

optimizacién neuronal.

r de

Fundamento Indicador p valor Lectura
Pearson

Derl_vadf';\,de Saturacion y sensibilidad 0.62 <0.001 Asociacion
activacion moderada-alta
Derivadas parciales Peso con mayor error 0.71 <0.001 Asociacion alta
Regla de la cadena Retropro-pagamon 0.78 <0.001 Asociacion alta

multicapa
Pengller_]te de Dwecqon_qle 0.69 <0.001 Asociacion alta
pérdida actualizacion

Razo6n de cambio Tasa de aprendizaje 0.59 0.002 Asociacion

moderada

Analisis de Evita oscilacion 0.55 0.004 Asociacion

curvatura local moderada

Nota. La correlacion mas alta correspondio a la regla de la cadena y la explicacion de la
retropropagacién multicapa, con r = 0.78.

Las correlaciones confirman que las destrezas de calculo diferencial se vinculan de
manera directa con la capacidad de optimizar redes neuronales. La asociacion mas fuerte,
r =0.78, aparece entre regla de la cadena y explicacion de la retropropagacion multicapa,
lo que tiene pleno sentido matematico: la retropropagacion es, en esencia, una aplicacion
organizada de la regla de la cadena para calcular como cambia la pérdida respecto de cada

peso.
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Tabla 3

Comportamiento de la intervencion en los cuatro centros de entrenamiento académico.

Centro Sesiones Ganar}aa Tareas Estabilidad Observacion
media resueltas
Centro 96 % +6.4 84 9% Alta Mejor It_ectura de
Norte gradientes
C;Etrro 93 % +5.9 79 % Media-alta  Avance en pérdida
Centro 98 % +68 88 % Alta Dominio de regla
Este cadena
Centro 91 % 156 76 % Media Dificultad con tasa
Oeste

Nota. El Centro Este presentd la mayor ganancia media, con +6.8 puntos y 88 % de tareas
resueltas.

La distribucion por centros permite verificar que la intervencion no dependi6 de un solo
ambiente académico. Los cuatro centros mostraron ganancias positivas, aunque con
diferencias razonables asociadas al cumplimiento de sesiones y al ritmo de apropiacion
de los contenidos. El Centro Este obtuvo la mayor ganancia y el mayor porcentaje de
tareas resueltas, lo que puede explicarse por su cumplimiento de sesiones de 98 % y por

el dominio alcanzado en la regla de la cadena.

Tabla 4

Perfil de logro por dimension evaluada en la optimizacion de redes neuronales artificiales.

Dimension Nivel Nivel Cambio Indicador
evaluada inicial final observado clave
Funciones de Basico Alto De formulas a Saturacion
activacion sensibilidad identificada
Funcién de L De calculo a Minimo aproximado
o Basico Alto . :
pérdida trayectoria explicado
Gradiente Intermedlo Alto De pendiente Dlrecqlon_ d_e
bajo a vector descenso justificada
Retropropagacion Basico Alto De mecanica a Error propagado
dependencias correctamente
Intermedio De ensayo a Tasa de aprendizaje

Hiperparametros Basico
alto argumento regulada

Nota. EI cambio mas robusto se observd en retropropagacion, donde el nivel final predominante
fue alto.

El perfil por dimensiones muestra que la intervencién no solo incremento6 puntajes, sino
que modificé la calidad del razonamiento. En funciones de activacion, los participantes
pasaron de memorizar derivadas a interpretar sensibilidad y saturacién; en funcion de

pérdida, dejaron de ver una férmula de error como resultado final y comenzaron a leerla
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como un terreno de basqueda; en gradiente, transformaron una idea intuitiva de pendiente

en un vector de actualizacion; y en retropropagacién, comprendieron que el error.

Tablas

Indicadores de transferencia hacia resolucién de problemas de entrenamiento neuronal.

Caso Criterio Control NeuroDerivAR  Brecha

Sigmoide saturada Pérdida de gradiente 48 % 82 % +34
puntos

Tasa excesiva Oscilacion del error 44 % 79 % +35
puntos

Convergencia lenta Ajuste gradual 50 % 76 % +26
puntos

Error en capas Regla de cadena 41 % 83 % +42
ocultas puntos

Curvas de pérdida Entrenamiento 53 % 86 % +33
estable puntos

Nota. La mayor brecha favorable al grupo NeuroDerivAR se presentd en el caso de error en
capas ocultas, asociado con la aplicacion de la regla de la cadena, donde el grupo experimental
alcanzé 83 % frente al 41 % del grupo de control, con una diferencia de +42 puntos porcentuales.

Los indicadores de transferencia permiten valorar si el aprendizaje logrado por los
participantes puede aplicarse a situaciones distintas del ejercicio mecanico o rutinario. En
este sentido, la tabla evidencia que el grupo NeuroDerivAR obtuvo mejores resultados en
todos los casos evaluados, especialmente en la identificacion del error en capas ocultas,
la interpretacion de curvas de pérdida, el diagnostico de tasas excesivas y la comprension
de la pérdida de gradiente en funciones sigmoides saturadas. Estos resultados sugieren
que la intervencion con realidad aumentada no solo fortalecié la resolucion
procedimental, sino también la capacidad de interpretar problemas propios del
entrenamiento neuronal. La brecha mas alta, registrada en la aplicacién de la regla de la
cadena para explicar el error en capas ocultas, indica que NeuroDerivAR favorecio una
comprension mas estructural de la retropropagacion, entendida como un sistema de
dependencias matematicas entre capas y no Unicamente como una secuencia algoritmica

de calculo.
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Grafico 4

Prueba t de Student para muestras independientes en el postest global.
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Diferencia de medias (Experimental - Control)

Nota. El resultado mas significativo fue p < 0.001, lo que indica diferencia estadisticamente
significativa entre grupos.

La pruebat de Student confirma inferencialmente lo observado en la descripcion: la media
del grupo experimental en el postest fue significativamente mayor que la del grupo de
control. El valor t = 10.72, con 78 grados de libertad y p < 0.001, permite rechazar la
hipotesis nula de igualdad de medias. La diferencia de 4.54 puntos en una escala de 20 es
educativa y estadisticamente relevante, porque no representa una variacion marginal sino

un salto de desempefio asociado a la intervencion.

Tabla 6

Tamario del efecto mediante d de Cohen seguin destrezas de optimizacion neuronal.

dde gde . s
Destreza Cohen  Hedges Magnitud Implicacion
Gradientes 1.42 1.40 Grande Lectura sélida del cambio
Regla cadena 1.56 1.53 Grande Transferencia multicapa
Funcion de pérdida 1.31 1.29 Grande Comprensmn. de
convergencia
Tasa de aprendizaje 1.08 1.06 Grande Diagnostico de estabilidad
Activaciones 0.96 0.94 Grande Sensibilidad y saturacion
Postest global 2.40 2.37 Muy Efecto integral
grande

Nota. El postest global present6 el mayor tamafio del efecto, con d = 2.40.
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La d de Cohen permitio valorar la relevancia practica de la intervencion. Los tamarios del
efecto fueron grandes en todas las destrezas y muy grande en el postest global; por ello,
la diferencia entre el grupo experimental y el grupo de control no solo fue significativa,

sino sustantiva desde una perspectiva educativa.

Propuesta didactica implementada

La propuesta NeuroDerivAR fue disefiada como una secuencia didactica de integracién
entre calculo diferencial, visualizacién inmersiva y optimizacion de redes neuronales
artificiales. Antes de su aplicacién, la propuesta fue revisada por diez expertos en
matematica aplicada, inteligencia artificial, estadistica educativa, didactica universitaria

y tecnologias inmersivas.

Grafico 5

Secuencia de actividades de la propuesta NeuroDerivAR para optimizacion de redes
neuronales artificiales.
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Nota. La actividad integradora concentré el mayor tiempo porque exigié transferencia
simultanea de calculo, andlisis de gradiente y decision algoritmica.
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La secuencia se estructurd de lo simple a lo complejo: primero se observo la superficie
de peérdida, luego se interpretd el gradiente, después se aplico la regla de la cadena y
finalmente se resolvieron casos completos de entrenamiento. Esta progresion evité que la
RA se convirtiera en una demostracion vistosa pero vacia. Cada actividad exigié una
evidencia de desempefio: explicar, justificar, comparar o resolver. EI mayor valor de la
propuesta fue su capacidad de conectar representaciones visuales con decisiones
matematicas.

Discusion

Los resultados obtenidos evidencian que el céalculo diferencial, cuando se ensefia como
lenguaje funcional de la optimizacidn, favorece el desarrollo de destrezas necesarias para
comprender el entrenamiento de redes neuronales artificiales. La mejora del grupo
experimental coincide con la tradicion iniciada por McCulloch y Pitts (1943), Rosenblatt
(1958) y Rumelhart et al. (1986), quienes situaron la formalizacion matematica en el
centro de los modelos neuronales. También dialoga con LeCun et al. (1998), Hochreiter
y Schmidhuber (1997), Goodfellow et al. (2014), He et al. (2016) y Vaswani et al.

La relacion positiva entre fundamentos de calculo diferencial e indicadores de
optimizacién también confirma que el aprendizaje de inteligencia artificial requiere una
base matematica solida. La correlacion mas alta entre regla de la cadena y explicacién de
retropropagacion coincide con el caracter composicional de las redes profundas: cada
capa transforma la entrada y la salida final depende de una cadena de funciones. Este
hallazgo puede interpretarse junto con los aportes de Hochreiter (1998), Pascanu et al.
(2013), Bengio et al. (1994) y Goodfellow et al.

Los resultados también son consistentes con la investigacion educativa sobre realidad
aumentada. Azuma (1997) establecid la base conceptual de la RA al integrar objetos
virtuales en entornos reales; Wu et al. (2013), Bacca et al. (2014), Akgayir y Akgayir
(2017), Ibafiez y Delgado-Kloos (2018), Garzon et al. (2020), Cheng y Tsai (2013) y
Dunleavy et al. (2009) han reportado beneficios en visualizacion, motivacion,
comprension y aprendizaje situado. En este estudio, esos beneficios se expresaron en
destrezas concretas: interpretar un vector gradiente, leer una superficie de pérdida y
diagnosticar una tasa de aprendizaje.

Desde la teoria cognitiva, los resultados pueden explicarse por la reduccion de carga
cognitiva y el fortalecimiento de representaciones maltiples. Sweller (1988) argumentd

que aprender contenidos complejos exige administrar la carga mental; Kirschner et al.

SERCAPO JOURNAL SCIENTIFIC 1038




SER(/
s E CA Pu') Optimizacion de redes neuronales mediante calculo diferencial

JOURNAL SCIENTIFIC Vol. 3 Num. 3 (2026): Edicion Frecuencia Trimestral de Julio/Septiembre, pp 1025-1043
ISNN: 3151-8206

(2006) advirtieron que la guia instruccional es clave en dominios de alta complejidad,;
Mayer (2009) defendi6 el valor de combinar palabras e imagenes bajo principios de
coherencia y sefializacion. NeuroDerivAR permitié distribuir el procesamiento entre
ecuaciones, visualizaciones y manipulacion guiada.

La significancia estadistica y los tamarfios del efecto refuerzan la solidez del hallazgo. La
prueba t de Student mostr6 una diferencia clara entre grupos, mientras que la d de Cohen
evidencié una magnitud practica grande. Esta lectura coincide con Cohen (1992), Lakens
(2013), Sullivan y Feinn (2012), Cumming (2014) y Faul et al. (2007), quienes advierten
que la interpretacion de resultados no debe limitarse al valor p. En el estudio, la diferencia
de medias fue acompafada por efectos grandes, lo que permite sostener que la
intervencion no solo produjo una variacion estadisticamente detectable, sino una mejora
formativa relevante.

El anélisis por centros aporta otra dimension. Los cuatro centros mostraron ganancias,
aunque no idénticas, lo que sugiere transferibilidad con sensibilidad contextual. Esta
lectura se articula con los planteamientos de UNESCO (2023), CEPAL y UNESCO
(2020), UNESCO, CEPAL y UNICEF (2022) y Ministerio de Educacion del Peru (2016),
que insisten en la necesidad de integrar tecnologia con pertinencia pedagdgica y
condiciones reales de implementacion. La educacion digital en América Latina no
necesita mas promesas infladas; necesita disefios verificables, medibles y adaptables.
Una implicacién cientifica del estudio es que el calculo diferencial puede funcionar como
eje integrador para formar competencias en inteligencia artificial aplicada. Frente a una
ensefianza fragmentada, la propuesta organizé derivadas, gradientes, funciones de pérdida
y ajuste de parametros dentro de un mismo problema: reducir el error de una red neuronal.
Esta integracion coincide con Sun et al. (2019), Nocedal y Wright (2006), Bottou et al.
(2018), Duchi et al. (2011), Zeiler (2012) y Smith (2017), quienes ubican la optimizacién
como columna vertebral del aprendizaje automatico.

También se observa que las dimensiones con menor efecto relativo, como analisis de
activaciones y ajuste de tasa de aprendizaje, no deben interpretarse como debilidad de la
propuesta, sino como contenidos de mayor complejidad conceptual. La saturacion de
funciones no lineales, la eleccion de tasas y la estabilidad del descenso implican
razonamiento sobre sensibilidad, escala y comportamiento dindmico. Estos temas se
conectan con loffe y Szegedy (2015), Glorot y Bengio (2010), He et al. (2015), Srivastava

etal.
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Finalmente, los hallazgos abren una linea de investigacion didactica con valor para
ingenieria, ciencia de datos y educacién matematica. La optimizacién de redes neuronales
es un tema técnico, pero su aprendizaje depende de decisiones pedagogicas precisas: qué
se visualiza, qué se calcula, qué se interpreta y qué evidencia demuestra transferencia.
NeuroDerivAR mostrd que la realidad aumentada puede ser un medio potente cuando se

disefia con fidelidad matematica, validacion experta y analisis estadistico.

Conclusiones
La investigacion permite concluir que el calculo diferencial constituye un fundamento
esencial para comprender la optimizacion de redes neuronales artificiales, especialmente
cuando su ensefianza se apoya en recursos visuales e interactivos como NeuroDerivAR.
El grupo experimental mostré un desempefio superior en la interpretacion de gradientes,
la aplicacion de la regla de la cadena, el andlisis de funciones de pérdida y el diagndstico
de tasas de aprendizaje, lo que evidencia una mejora tanto conceptual como
procedimental.
La principal contribucién del estudio radica en el disefio y la evaluacion de un puente
didactico entre el célculo diferencial, las redes neuronales artificiales y la realidad
aumentada. Los resultados indican que la visualizacion de la superficie de pérdida, el
vector gradiente y la propagacion del error favorece una comprension mas profunda de
los procesos de optimizacion. Sin embargo, su efectividad depende de una integracion
pedagdgica planificada, sustentada en objetivos de aprendizaje definidos, validacion
experta e instrumentos de evaluacion validos y confiables.
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