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1 CAPITULOI.
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

1.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA.

Hoy en dia las redes sociales se han convertido en una herramienta
muy importante para la comunicacién e interaccion entre personas,
permitiendo crear comunidades digitales en tiempo real, esto se puede
ver claramente con los millones de usuarios que se conectan e
interactian innumerables veces y en muchas actividades, la tecnologia
y el avance de las redes sociales no deja de sorprender a propios y
extranos.

(RPP Noticias, 2017), sefala que tener una red social ha dejado de ser
una moda. Ya es parte de la vida de los jovenes a nivel mundial y
“Estos chicos no perciben otra vida que no seas esa. Las redes es un
todo para ellos”, explic6 Hernan Navarro, director de Grooming
Argentina. Facebook, Twitter, Instagram, Whatsapp, Youtube vy
Snapchat son las mas famosas, con mas de 2 mil millones de usuarios.
El pais mas poblado del mundo, China, tiene ‘solo’ 1,300 millones de
personas usando al menos una red social.

Un estudio realizado por (Fowks, 2018), revela datos importantes sobre
el uso de los peruanos en internet. EIl Smartphone se ha convertido en
el principal medio de acceso a internet (80% de personas encuestadas
asi lo indicaron), principalmente las mas jévenes. Se estima que 6 de
cada 10 usuarios se conectan todos los dias, en un periodo promedio
de 2.8 horas. Las actividades principales que los usuarios realizan en
internet son: entrar a las redes sociales (76%), chatear (50%), buscar
informacion (47%) y leer emails (30%). Facebook se posiciona como la
preferida por todos con un 92%, sin distincion de edad, género o nivel
socioeconémico. A continuacién, esta Whatsapp con un 64%. Le sigue
Twitter (23%), Instagram (14%) y Snapchat (4%).

Afos atras (Cuando no existian las redes sociales) en casa se leia un
libro para jugar con nuestra imaginacion, se escribian palabras para
mejorar nuestra caligrafia y/o ortografia, se realizaban juegos
recreativos con los amigos del barrio. Hoy en dia todo eso ha cambiado
por un teléfono mévil (Smartphone) que conectado a internet y con las
aplicaciones necesarias de alguna red social (Facebook, Twitter,
Instagram, WhatsApp entre otras) una persona se desconecta del
mundo en el que vive para sumergirse en el mundo virtual.




El internet y las redes sociales se estan convirtiendo en formas de pasar
el rato y casi siempre pasamos muchas horas y estas son demasiadas
absorbentes.

Su uso se incrementa dia a dia y hoy podemos encontrar a personas
utilizando un Smartphone mientras ven la televisién, mientras caminan
por la calle, mientras conducen un automévil o cuando se estd en
familia, el contacto cibernético y las redes sociales amenazan las
relaciones sociales tradicionales y hace que estemos distraidos y le
tomemos menos atencion a lo que estamos realizando.

En la universidad Nacional José Maria Arguedas los estudiantes de la
Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas llegan a las aulas para
realizar las actividades propuestas para el semestre académico, sin
embargo la mayoria de ellos con mucha frecuencia prefieren usar sus
smartphones e ingresan a las redes sociales durante la clase para
interactuar con amistades, hacer comentarios, revisar estados todo para
fines no académicos, y eso genera distraccion haciendo perder la
atencién al tema que se esté explicando, por tanto perdiendo el interés
por aprender el tema que explica el docente, muy a pesar que se esta
tratando contenidos importantes para su desarrollo profesional
desaprovechando la oportunidad de adquirir los nuevos conocimientos
que el docente tiene planteado para el estudiante. Frente a esto ¢Las
redes sociales son buenas o malas?

En la investigacion realizada por (Hernandez Guarin & Castro Pacheco,
2014) menciona que los estudiantes que utilizan las redes sociales con
mayor o menor frecuencia, presentan un rendimiento académico bajo, al
realizar los andlisis estadisticos y las correlaciones entre las variables
estudiadas, se encontré una correlacion negativa muy baja donde se
considera que al aumentar la cantidad de horas al dia en que los
estudiantes acceden a las redes sociales, ellos postergaban sus
actividades académicas y su rendimiento académico disminuia.

En ese sentido se analizara la influencia que tiene las redes sociales en
el aprendizaje académico de los estudiantes de la Escuela Profesional
de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional José Maria
Arguedas.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA.

1.2.1 PROBLEMA GENERAL.
¢, Cual es la influencia de las Redes Sociales durante el proceso de
Aprendizaje en los estudiantes de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional José Maria
Arguedas?




1.2.2 PROBLEMAS ESPECIFICOS.
¢,Cual es la influencia de las Redes Sociales durante el proceso de
Aprendizaje en Actitudes y Percepciones en los estudiantes de la
Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Nacional José Maria Arguedas?

¢, Cudl es la influencia de las Redes Sociales durante el proceso de
Aprendizaje en Adquirir e Integrar el Conocimiento en los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de
la Universidad Nacional José Maria Arguedas?

¢, Cual es la influencia de las Redes Sociales durante el proceso de
Aprendizaje en Extender y Refinar el Conocimiento en los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de
la Universidad Nacional José Maria Arguedas?

1.3 JUSTIFICACION.
Las redes sociales desde que se crearon y hasta nuestros dias juegan
un papel importante en nuestra sociedad a través de estas se pueden
intercambiar informacién, conocer personas e interrelacionarlas, por
esto y mas que las redes sociales han cobrado una importancia
relevante en la vida de las personas en especial en las vidas del
adolescente y jovenes estudiantes.

Los estudiantes estan expuestos a las redes sociales por la variedad de
publicaciones que existe y las oportunidades que encuentran en estas
para interrelacionarse. Es por ello es muy importante investigar qué
consecuencias tienen las redes sociales ya sean positivas y/o negativas
en el rendimiento académico de los estudiantes de la Escuela
Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional José
Maria Arguedas.

Un articulo publicado por (Espinoza Guaman, Cruz Yaguachi, &
Espinoza Freire, 2018) llega a la conclusion que existe una fuerte
relacion entre el uso en exceso de las redes sociales y el bajo
rendimiento académico de los estudiantes. Disminuye las relaciones
familiares y sociales; establecimiento de amistades superficiales y
banales con la consabida pérdida de valores humanos; desarrollar
dependencia, su excesivo empleo provoca aislamiento, ansiedad, baja
autoestima, pérdida de control y bajo rendimiento académico.




Las redes sociales pueden ser Uutiles segun el nivel cultural o
socioeconémico en el que se use y puede beneficiar o perjudicar
seriamente las concepciones de los que las usan.

1.4 OBJETIVOS.

1.4.1 OBJETIVO GENERAL.
Determinar la influencia de las Redes Sociales durante el proceso
de aprendizaje en los estudiantes de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional José Maria
Arguedas.

1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS.
Determinar la influencia de las Redes Sociales durante el proceso
de Aprendizaje en Actitudes y Percepciones en los estudiantes de
la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Nacional José Maria Arguedas.

Determinar la influencia de las Redes Sociales durante el proceso
de Aprendizaje al Adquirir e Integrar el Conocimiento en los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de
la Universidad Nacional José Maria Arguedas.

Determinar la influencia de las Redes Sociales durante el proceso
de Aprendizaje en Extender y Refinar el Conocimiento en los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de
la Universidad Nacional José Maria Arguedas.

2 CAPITULO L.
MARCO TEORICO.

2.1 ANTECEDENTES.
2.1.1 ANTECEDENTES A NIVEL NACIONAL.

2.1.1.1 El impacto de las redes sociales como herramienta didactica en el

aprendizaje de los estudiantes de la carrera de computacién e
informética del instituto superior de educacién publico chincha.

(Flores Arriola, 2015; Gonzales Otoya, 2016) describe que el

presente trabajo de investigacion esta orientado a determinar

cual es el impacto que produce las redes sociales como

herramienta didactica en el aprendizaje de los estudiantes de

la carrera de computacion e informatica del Instituto Superior

de Educaciéon Publico - CHINCHA, 2015. Desde la perspectiva

de una investigacion de tipo descriptivo utilizando el disefio




correlacional; se llevd a cabo un conjunto de actividades
utilizando los conceptos basicos de las redes sociales y el
aprendizaje, a través del muestreo no probabilistico se eligio
una muestra de 15 docentes del Il, IV y VI ciclo y 27
estudiantes del 1l ciclo, 29 estudiantes del 1V ciclo y del VI ciclo
22, a quienes se les aplicoO mediante la técnica de la encuesta
a traves de un cuestionario.

De acuerdo a los resultados, podemos afirmar con un 95% de
probabilidad que existe impacto significativo entre las redes
sociales como herramienta didactica con el aprendizaje de los
estudiantes de la carrera de computacion e informatica del
Instituto Superior de Educaciéon Publica Chincha, los datos
fueron procesados estadisticamente a través de las medidas
de tendencia central y estan presentados en graficos también
procesados con el software estadistico SPSS 22.

Con la presente investigacion se logré determinar cémo las
redes sociales genéricas, las redes sociales profesionales y las
redes sociales tematicas producen impacto con el aprendizaje
de los estudiantes de la carrera de computacion e informéatica
del ISEP- Chincha.

2.1.1.2 Influencia del uso de las redes sociales en el manejo del lenguaje
en estudiantes de ciencias de la comunicacion.
(Gonzales Otoya, 2016) describe que el estudio se realizé con
la finalidad de dar a conocer y demostrar el grado de influencia
del uso de las redes sociales en el manejo del lenguaje de los
estudiantes de Ciencias de la Comunicacion de la Universidad
Catolica de Trujillo Benedicto XVI, en el afio 2016. La tesis
demuestra la frecuencia de uso y exposicion a las redes
sociales; asi mismo, describe el perfil del estudiante segun el
manejo de su lenguaje. Inicialmente se realizé la revision de la
literatura relacionada con la problemética, se accedi6 de
manera directa a todo aquello que ha sido publicado acerca del
objeto de estudio, asi mismo se nutri6 de informacion de
trabajos y aportes de otros autores. Se recolectd informacion y
datos especificos de forma personalizada, utilizando como
instrumentos elaborados por la autora: la encuesta “Influencia
del uso de las redes sociales en el manejo del lenguaje de los
estudiantes de Ciencias de la Comunicacién”, una entrevista a
los docentes de la Escuela Profesional de Ciencias de la
Comunicacion de la Universidad Catélica de Trujillo Benedicto
XVI, y una lista de cotejo desarrollada a través de la
observacion del lenguaje utilizado en la red social con mayor
acceso y en la vida -cotidiana de los estudiantes.




Posteriormente, se buscé descubrir patrones y tendencias en
el lenguaje de los estudiantes en la utilizacion de redes
sociales. Finalmente, se analiz6 e interpretd los datos
referentes a frecuencia de uso de redes sociales, uso de
lenguaje malformado, emoticones, abreviaturas, etc. en redes
sociales e influencia en el desempefio académico de los
estudiantes de Ciencias de la Comunicacion.

Tras el estudio realizado, se conoci6 que el grado de influencia
del uso de las redes sociales en el manejo del lenguaje en
estudiantes, es desfavorable. Se demostré6 que el alumnado
usa con frecuencia las redes sociales; asi mismo, su lenguaje
escrito se ve expuesto significativamente en su formacion
profesional. Se concluye que el estudiante de Ciencias de la
Comunicacion de la Universidad Catdlica de Trujillo Benedicto
XVI, es creativo, puede expresarse espontaneamente y con
gran fluidez; sin embargo, por su afan de desarrollar una
comunicacion inmediata, llega a distorsionar su lenguaje, no
solo en el uso de las redes sociales sino también durante su
desarrollo académico.

2.1.1.3 Influencia de las redes sociales en la productividad laboral de los
trabajadores del ministerio publico del Callao.

(Huacho Aranda, 2017) describe que la investigacion es
importante porque los resultados permiten el tomar decisiones
gue contribuyan a la mejora de la productividad laboral tuvo
como objetivo determinar la influencia de las redes sociales en
la productividad laboral en los trabajadores del Ministerio
publico del Callao 2017. La metodologia empleada para la
elaboracion de esta tesis estuvo bajo el enfoque cuantitativo.
Fue una investigacion béasica que se ubica en el nivel
explicativo. El disefio de la investigacion fue no experimental:
transversal. La poblacion estuvo conformada por 416
trabajadores del Ministerio Publico y la muestra hallada por
muestreo probabilistico de 200 trabajadores. Se emple6 como
técnica la encuesta y como instrumento dos cuestionarios
debidamente validados y confiables y se realiz6 regresion
logistica multinomial para el andlisis inferencial.
Entre los resultados se concluy6 que el uso de redes sociales
influye en la productividad laboral de los trabajadores del
Ministerio publico del Callao; debido a que el resultado es
estadisticamente significativo, p = 0.000 <0.05 y Nagelkerke =
0.564) de la varianza de redes sociales y productividad laboral
y la influencia fue de 56.4%.




2.1.2 ANTECEDENTES A NIVEL INTERNACIONAL.

2.1.2.1 Sistemas de inteligencia web: analisis de redes sociales.
(De La Rosa Troyano, 2012) describe que El objetivo de la
Vigilancia Tecnoldgica e Inteligencia Competitiva (VTIC) es el
de producir inteligencia que ayude a las organizaciones a
tomar decisiones que las hagan mas competitivas.
Los sistemas de VTIC se componen de procesos complejos
que, en funcidon de unos objetivos especificados, interactian
para convertir la informacién en inteligencia. Esto se consigue
a través de un ciclo de vida que incluye las siguientes fases:
seleccion de fuentes, recogida de datos, analisis, visualizacion
y difusién de la informacién. La idea es ofrecer una vision
holistica de la informacién disponible para facilitar el proceso
de toma de decisiones.
El presente trabajo de tesis se centra en el estudio de los
sistemas de VTIC que utilizan fuentes de informacion Web
(Sistemas de Inteligencia Web, SIW) que tienen muchas
similitudes con los sistemas VTIC, pero que tienen que afrontar
una serie de problemas producidos por el tipo de fuente de
informacion utilizada. Los principales problemas que plantean
las fuentes de informacién web es que son heterogéneas y
dindmicas (cambian en periodos cortos de tiempo). La principal
aportacion de este trabajo de tesis es el desarrollo de un
esquema algoritmico que combina la extraccion de redes
sociales con la busqueda de informacion.
De esta forma se define un marco de trabajo que permite
especificar facilmente las necesidades informativas de los
usuarios, extrayendo informacién que no son cubiertas por las
bases convencionales, mediante la implementacion de
sistemas de busquedas dirigidos por heuristicas.
Desde el punto de vista de la VTIC, la utilidad de algoritmos
para buscar y extraer informacién es limitada, a no ser que
sean integrados con otros algoritmos que permitan completar
el ciclo de vida de los sistemas de VTIC. Por eso, el estudio de
los mecanismos utilizados para integrar y automatizar las
tareas de un SIW es otro de los problemas planteados en este
trabajo de tesis.

2.1.2.2 Data mining en el calculo de influencia en redes sociales.
(Rodriguez Kluba, 2014) describe que, dentro de las areas de
estudio abarcadas por la mineria de datos, aquellas
relacionadas al andlisis del comportamiento humano se han
destacado histéricamente, y trascendido mas alla del ambito de
la computacion.




En particular, el Andlisis de Influencia en Redes Sociales. Este
estudio se basa en encontrar, dentro de una red social
determinada, a aquellas personas con mayor ascendencia
sobre el resto de los integrantes de la comunidad. Dado que no
todos los individuos tienen relacion o estan vinculados con el
resto, el principal objetivo perseguido es identificar, dentro de
ese grupo de personas, a aquel subconjunto que mediante su
influencia logre llegar al mayor porcentaje posible de personas.
Cuél es la mejor forma de buscar a estas personas, qué
factores deben considerarse a la hora de hacerlo y qué
informacion es necesaria para llevar adelante este proceso son
algunos de los interrogantes mas importantes que el Analisis
de Influencia en Redes Sociales presenta.

Diversos estudios han abordado esta problematica en los
ultimos afios, llegando en igual medida a consensos y
disensos, y encontrando cada uno de ellos nuevos y distintos
obstaculos y limitaciones. Dentro de aquellas cuestiones sobre
las cuales ha habido practicamente unanimidad en la
comunidad investigadora, la principal refiere al mecanismo
mediante el cual seleccionar y procesar la informacién
disponible: es una norma en estos estudios la division del
proceso en tres etapas secuenciales. En primer lugar, la
seleccion y el formateo de los datos a utilizar; a continuacion,
el célculo de los factores o grados de influencia individual entre
los miembros de la comunidad; y por dltimo, la busqueda y
seleccion de aquellas personas que mas influencia ejercen
sobre el resto de la poblacion. Dentro de este marco de
consenso, distintos ensayos han encontrado gran cantidad de
limitaciones, interrogantes y problemas a resolver, los cuales
abordamos en esta tesis y para los cuales presentamos
nuevos enfoques, propuestas de mejora y alternativas de
resolucion.

2.1.2.3 Estudio del impacto de las redes sociales en el comportamiento
de los adolescentes de 12 a 14 aflos en una unidad educativa en la
ciudad de Guayaquil.
(Bolafios Cordova, 2015) describe que las redes sociales nos
permiten compartir informacion, crear e interactuar con
comunidades sobre intereses similares. Esto se refleja en
actividades como lecturas, juegos, amistad, relaciones
amorosas que involucran directamente a toda una sociedad en
especial a las personas que oscilan entre las edades de 12 a
14 afios, causandoles problemas en varios aspectos de su vida
y estudiantil.




El acceso ilimitado que tienen los jovenes al internet y a que
cada dia se crean y publican nuevas redes sociales, han
provocado en sus adeptos que se aislen de su entorno,
haciendo que pierdan la habilidad de sociabilizar con sus
familiares y amigos, provocandoles que sean victimas
inevitables del Cyberbulling y sobre todo con problemas tipos
neurolégicos, psicoldgicos y bioldgicos. La presente tesis tiene
como objetivo estudiar el impacto de las redes sociales en el
comportamiento de los adolescentes de 12 a 14 afos de edad
en una unidad educativa en la ciudad de Guayaquil. La
metodologia que se aplicara para la obtencion de informacion
sera mediante la aplicacion de encuestas a los estudiantes de
8vo, 9no y 10mo afio de la Unidad Educativa.

2.2 BASES TEORICAS.

2.2.1 Base tedrica (Variable independiente)

X: redes sociales.

Las redes sociales son sitios de Internet formados por comunidades
de individuos con intereses o actividades en comdn (como amistad,
parentesco, trabajo) y que permiten el contacto entre estos, de
manera que se puedan comunicar e intercambiar informacién. Los
individuos no necesariamente se tienen que conocer previo a tomar
contacto a través de una red social, sino que pueden hacerlo a
través de ella (Rafino, 2019).

2.2.2 Base teérica (Variable dependiente)

Y: Aprendizaje.

Aprendizaje es el proceso a través del cual el ser humano adquiere
o modifica sus habilidades, destrezas, conocimientos o conductas,
como fruto de la experiencia directa, el estudio, la observacién, el
razonamiento o la instruccién. Dicho en otras palabras, el
aprendizaje es el proceso de formar experiencia y adaptarla para
futuras ocasiones: aprender (Raffino, 2019).

Las dimensiones que estudiaremos de la variable dependiente son:

Y1: Actitudes y percepciones

Las actitudes y las percepciones afectan las habilidades del alumno
para aprender. Por ejemplo, si los alumnos ven el aula como un
lugar inseguro y desordenado, es probable que aprendan muy poco
ahi. De manera similar, si los alumnos tienen actitudes negativas
acerca de las tareas en el aula es probable que dediquen poco
esfuerzo a esas tareas. Por eso, un elemento clave para la
instruccion efectiva es ayudar a los alumnos a que establezcan




actitudes y percepciones positivas acerca del aula y acerca del
aprendizaje (Marzano, y otros, 2005).

Y2: Adquirir e integrar el conocimiento

Otro aspecto importante del aprendizaje es ayudar a los alumnos a
que adquieran e integren nuevos conocimientos. Cuando los
alumnos estan aprendiendo informacion nueva, debe guiarseles
para que relacionen el conocimiento nuevo con lo que ya saben,
que organicen esa informacién y luego la hagan parte de su
memoria a largo plazo. Cuando los alumnos estan adquiriendo
nuevas habilidades y procesos, deben aprender un modelo (0 un
conjunto de pasos), luego dar forma a la habilidad o al proceso para
que sea eficiente y efectivo para ellos y, por dltimo, interiorizar o
practicar la habilidad o el proceso para que puedan desempefiarlo
con facilidad (Marzano, y otros, 2005).

Y3: Extender y refinar el conocimiento.

El aprendizaje no se detiene con la adquisicion y la integraciéon del
conocimiento. Los aprendedores desarrollan una comprension a
profundidad a través del proceso de extender y refinar su
conocimiento (por ejemplo, al hacer nuevas distinciones, aclarar los
malos entendidos y llegar a conclusiones). Analizan de manera
rigurosa lo que han aprendido, al aplicar procesos de razonamiento
que los ayudaran a extender y refinar la informacién (Marzano, y
otros, 2005).

2.3 DEFINICION CONCEPTUAL.
Para el presente proyecto de investigacion se identificaron varios
conceptos que necesitan estar mencionados y detallados porque seran
usados con mucha frecuencia durante el desarrollo de este proyecto de
investigacion.

2.3.1 Mineria de datos.

Es el conjunto de técnicas y tecnologias que permiten explorar
grandes bases de datos, de manera automatica o semiautomatica,
con el objetivo de encontrar patrones repetitivos, tendencias o
reglas que expliguen el comportamiento de los datos en un
determinado contexto, el datamining surge para intentar ayudar a
comprender el contenido de un repositorio de datos. Con este fin,
hace uso de practicas estadisticas y, en algunos casos, de
algoritmos de busqueda proximos a la Inteligencia Atrtificial y a las
redes neuronales (SINNEXUS).




De forma general, los datos son la materia prima bruta. En el
momento que el usuario les atribuye algun significado especial
pasan a convertirse en informacion. Cuando los especialistas
elaboran o encuentran un modelo, haciendo que la interpretacion
gue surge entre la informacién y ese modelo represente un valor
agregado, entonces nos referimos al conocimiento (SINNEXUS).

El objetivo del Data Mining es obtener conocimiento a través de los
datos. Por otro lado, las herramientas de Business Intelligence
(Inteligencia de Negocio), lo que buscan es una vez hemos
analizado los datos y hemos conseguido tener conocimiento,
ayudarnos a procesar los datos de las variables criticas de nuestro
negocio para poder manejar nuestro cuadro de mando (Vives,
2011).

2.3.2 Técnicas de minerias de datos.

Dichas técnicas emergentes se encuentran en continua evolucion
como resultado de la colaboracion entre campos de investigacion
tales como bases de datos, reconocimiento de patrones,
inteligencia artificial, sistemas expertos, estadistica, visualizacion,
recuperacion de informacion, y computacién de altas prestaciones.
Los algoritmos de mineria de datos se clasifican en dos grandes
categorias:

e Supervisadas o predictivos.

e No supervisadas o descriptiva.
Para el presente trabajo de investigacion usaremos la técnica
supervisadas.

2.3.2.1 Técnicas supervisadas.
(Advanced Tech Computing Group UTPL, 2008) dice que, este tipo
de clasificacion cuenta con un conocimiento a priori, es decir para la
tarea de clasificar un objeto dentro de una categoria o clase
contamos con modelos ya clasificados (objetos agrupados que
tienen caracteristicas comunes). Podemos diferenciar dos fases
dentro de este tipo de clasificacion:
La primera fase tenemos un conjunto de entrenamiento o de
aprendizaje (para el disefio del clasificador) y otro llamado de test o
de validacién (para clasificacion), estos nos serviran para construir
un modelo o regla general para la clasificacion.
En la segunda fase es el proceso en si de clasificar los objetos o
muestras de las que se desconoce la clase a las que pertenecen.




2.3.3 Algoritmo de clasificacion.

La clasificacion es el proceso de dividir un conjunto de datos en
grupos mutuamente excluyentes, de tal forma que cada miembro de
un grupo esté lo mas cerca posible de otros y grupos diferentes
estén lo mas lejos posible de otros, donde la distancia se mide con
respecto a las variables especificadas (Molina Lopez & Garcia
Herrero, 2006).

Los algoritmos de clasificacion constan de las siguientes técnicas:
Tabla de Decision.

Tabla de Decision.
Arboles de Decision.
Induccién de Reglas.
Bayesiana

Redes de Neuronas.
Logica Borrosa.
Técnicas Genéticas.

2.3.3.1 Arboles de decision.

El aprendizaje de &rboles de decision esta englobado como
una metodologia del aprendizaje supervisado. La
representacion que se utiliza para las descripciones del
concepto adquirido es el arbol de decision, que consiste en una
representacion del conocimiento relativamente simple y que es
una de las causas por la que los procedimientos utilizados en
su aprendizaje son mas sencillos que los de sistemas que
utilizan lenguajes de representacion mas potentes, como redes
semanticas, representaciones en légica de primer orden etc.
(Molina Lopez & Garcia Herrero, 2006).

2.3.3.1.1 Decision Stump.

Decision Stump es un algoritmo sencillo que genera un
arbol de decision de un dnico nivel, que utiliza un unico
atributo para construir el arbol de decision. La eleccion del
anico atributo que formara parte del arbol se realizara
basandose en la ganancia de informacion, y a pesar de su
simplicidad, en algunos problemas puede llegar a
conseguir resultados interesantes. No tiene opciones de
configuracion, pero la implementacion es muy completa,
dado que admite tanto atributos numéricos como
simbdlicos y clases de ambos tipos también. El arbol de
decision tendréa tres ramas: una de ellas sera para el caso
de que el atributo sea desconocido, y las otras dos seran
para el caso de que el valor del atributo del ejemplo de




test sea igual a un valor concreto del atributo o distinto a
dicho valor, en caso de los atributos simbdélicos, o que el
valor del ejemplo de test sea mayor o menor a un
determinado valor en el caso de atributos numéricos. En el
caso de los atributos simbdlicos se considera cada valor
posible del mismo y se calcula la ganancia de informacion
con el atributo igual al valor, distinto al valor y valores
desconocidos del atributo (Molina Lopez & Garcia Herrero,
2006).

2.3.3.1.2 Algoritmo J48.

El algoritmo J48 implementado en Weka es una versiona
del clasico algoritmo de arboles de decision C4.5
propuesto por Quilan. Los arboles de decision entran
dentro de los métodos de clasificacion supervisada, es
decir, se tiene una variable dependiente o clase, y el
objetivo del clasificador es determinar el valor de dicha
clase para casos nuevos. El proceso de construccion del
arbol comienza por el nodo raiz, el que tiene asociados
todos los ejemplos o casos de entrenamiento. Lo primero
es seleccionar la variable o atributo a partir de la cual se
va a dividir la muestra de entrenamiento original (nodo
raiz), buscando que en los subconjuntos generados haya
una minima variabilidad respecto a la clase. Este proceso
es recursivo, es decir, una vez que se haya determinado la
variable con la que se obtiene la mayor homogeneidad
respecto a la clase en los nodos hijos, se vuelve a realizar
el analisis para cada uno de los nodos hijos. Aunque en el
limite este proceso se detendria cuando todos los nodos
hojas contuvieran casos de una misma clase, no siempre
se desea llegar a este extremo, para lo cual se
implementan métodos de pre-poda y post-poda de los
arboles.

El algoritmo J48 amplia las funcionalidades del C4.5, tales
como permitir la realizacion del proceso de post-poda del
arbol mediante un método basado en la reduccién del
error 0 que las divisiones sobre las variables discretas
sean siempre binarias, de acuerdo (Cardona Taborda,
Gelvez Garcia, & Palacios Rozo, 2016)

2.3.3.2 Reglas de clasificacion.
Las técnicas de clasificacion permiten la generacion vy
contraste de arboles de decision, o reglas y patrones a partir
de los datos de entrada. La informacién de entrada sera un




conjunto de casos donde se ha asociado una clasificacion o
evaluacion a un conjunto de variables o atributos. Con esa
informacion estas técnicas obtienen el arbol de decision o
conjunto de reglas que soportan la evaluacion o clasificacion.
En los casos en que la informacion de entrada posee algun tipo
de “ruido" o defecto

(insuficientes atributos o datos, atributos irrelevantes o errores
u omisiones en los datos) estas técnicas pueden habilitar
métodos estadisticos de tipo probabilistico para generar
arboles de decision recortados o podados (Molina Lopez &
Garcia Herrero, 2006).

2.3.3.2.1 Algoritmo 1R.

El algoritmo 1R, propuesto por Robert C. Holte en 1993,
es un clasificador muy sencillo, que Unicamente utiliza un
atributo para la clasificacion. A pesar de que el autor lo
cataloga como "Program 1R is ordinary in most respects”
sus resultados pueden ser muy buenos en comparacion
con algoritmos mucho mas complejos y su rendimiento
promedio esta por debajo de los de C4.5 en solo 5,7
puntos porcentuales de aciertos de clasificacion segun los
estudios realizados por el autor del algoritmo (HOLTE,
1993). La implementacién del algoritmo 1R se realiz
utilizando el pseudocddigo mostrado en la figura 1. Esta
funcion solo permite trabajar con tablas que tengan
atributos nominales y en las que no debe haber atributos
con valores desconocidos para obtener el resultado
deseado (Robles Aranda & Sotolongo, 2013).

Imagen 1. Pseudocddigo del algoritmo 1R.
Fuente: (Robles Aranda & Sotolongo, 2013).

2.3.3.2.2 Algoritmo PART.
Este sistema, al igual que otros sistemas de induccion de
reglas, realiza dos fases: primero, genera un conjunto de
reglas de clasificacién y después refina estas reglas para
mejorarlas, realizando asi un proceso de optimizacién




global de dichas reglas. Por otro lado, el algoritmo PART
es un sistema que obtiene reglas sin dicha optimizacion
global. Recibe el nombre PART por su modo de actuacion:
obtaining rules from PARTial decision trees, y fue
desarrollado por el grupo neozelandés que construyo el
entorno WEKA. El sistema se basa en las dos estrategias
bésicas para la induccion de reglas:

el covering y la generacion de reglas a partir de arboles de
decision. Adopta la estrategia del covering (con lo que se
obtiene una lista de decision) dado que genera una regla,
elimina los ejemplares que dicha regla cubre y continta
generando reglas hasta que no queden ejemplos por
clasificar. Sin embargo, el proceso de generacion de cada
regla no es el usual. En este caso, para crear una regla,
se genera un arbol de decision podado, se obtiene la hoja
que clasifique el mayor numero de ejemplos, que se
transforma en la regla, y posteriormente se elimina el
arbol. Uniendo estas dos estrategias se consigue mayor
flexibilidad y velocidad (Molina Lopez & Garcia Herrero,
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Imagen 5. Pseudocddigo de expansion de PART.
Fuente: (Molina Lopez & Garcia Herrero, 2006).

2.3.3.3 Técnicas bayesianas.
Son clasificadores estadisticos, que pueden predecir tanto las
probabilidades del numero de miembros de clase, como la
probabilidad de que una muestra dada pertenezca a una clase
particular. La clasificacion Bayesiana se basa en el teorema de
Bayes, y los clasificadores Bayesianos han demostrado una
alta exactitud y velocidad cuando se han aplicado a grandes
bases de datos. Diferentes estudios comparando los algoritmos
de clasificacion han determinado que un clasificador Bayesiano




sencillo conocido como el clasificador “Naive Bayesiano” es
comparable en rendimiento a un arbol de decisibn y a
clasificadores de redes de neuronas (Molina Lépez & Garcia
Herrero, 2006).

2.3.3.3.1 Naive Bayesiana.
Segun (Roman, 2019), los modelos de Naive Bayes son
una clase especial de algoritmos de clasificacion de
Aprendizaje Automatico, o Machine Learning, tal y como
nos referiremos de ahora en adelante. Se basan en una
técnica de clasificacion estadistica llamada “teorema de
Bayes”. Estos modelos son llamados algoritmos “Naive”, o
‘“Inocentes” en espafol. En ellos se asume que las
variables predictoras son independientes entre si. En otras
palabras, que la presencia de una cierta caracteristica en
un conjunto de datos no esta en absoluto relacionada con
la presencia de cualquier otra caracteristica.
Proporcionan una manera facil de construir modelos con
un comportamiento muy bueno debido a su simplicidad.
Lo consiguen proporcionando una forma de calcular la
probabilidad ‘posterior de que ocurra un cierto evento A,
dadas algunas probabilidades de eventos ‘anteriores’.

— P(A): Probabilidadde A
P(AIR] P(R|A)P(A) P(R|A): Probabilidad de que se de R dado A
P(R) | P(R): Probabilidad de R

L P(A|R): Probabilidad posterior de que se de A dado R

Imagen 9. Teorema de Bayes.
Fuente: (Roman, 2019)

2.3.3.3.2 Redes Bayesianas.
Las redes bayesianas son una representacion gréfica de
dependencias para razonamiento probabilistico, en la cual
los nodos representan variables aleatorias y los arcos
representan relaciones de dependencia directa entre las
variables.
Un ejemplo hipotético de una red bayesiana que
representa cierto conocimiento sobre medicina. En este
caso, los nodos representan enfermedades, sintomas y
factores que causan algunas enfermedades.
La topologia o estructura de la red nos da informacién
sobre las dependencias probabilisticas entre las variables.
La red también representa las independencias




condicionales de una variable o conjunto de variables
dadas otras variables (Sucar).

REACCIONES FIEBRE

Imagen 13. Ejemplo de una red bayesiana.
Fuente: (Sucar).

2.3.3.4 Redes neuronales.

Las redes de neuronas constituyen una técnica inspirada en
los trabajos de investigacion. Las redes de neuronas
constituyen una nueva forma de analizar la informacién con
una diferencia fundamental con respecto a las técnicas
tradicionales: son capaces de detectar y aprender complejos
patrones y caracteristicas dentro de los datos. Se comportan
de forma parecida a nuestro cerebro aprendiendo de la
experiencia y del pasado, y aplicando tal conocimiento a la
resolucién de problemas nuevos. Este aprendizaje se obtiene
como resultado del adiestramiento (“training") y éste permite la
sencillez y la potencia de adaptacion y evolucibn ante una
realidad cambiante y muy dinamica (Molina Lopez & Garcia
Herrero, 2006).

2.3.3.4.1 Perceptron multicapa.
El Perceptron Multicapa es una red neuronal artificial
formada por mdultiples capas, esto le permite resolver
problemas que no son linealmente separables, lo cual es
la principal limitacion del perceptron. El perceptron
multicapa puede ser total o localmente conectado. La
propagacion hacia atras, es un algoritmo utilizado en el
entrenamiento de estas redes, por ello, el perceptron
multicapa también es conocido como red de
retropropagacion. En esta red las funciones de
transferencia de los elementos de procesado (neuronas)
tienen que ser derivables.
En cuanto a sus limitaciones cabe destacar:
El perceptron multicapa no extrapola bien, es decir, si la
red se entrena mal o de manera insuficiente, las salidas
pueden ser imprecisas.




La existencia de minimos locales en la funcion de error
dificulta considerablemente el entrenamiento, pues una
vez alcanzado un minimo, el entrenamiento se detiene,
aunque no se haya alcanzado la tasa de convergencia
fijada.

Cuando se cae en un minimo local sin satisfacer el
porcentaje de error permitido se puede considerar:
cambiar la topologia de la red (nimero de capas y numero
de neuronas), comenzar el entrenamiento con unos pesos
iniciales diferentes, modificar los parametros de
aprendizaje, modificar el conjunto de entrenamiento o
presentar los patrones en otro orden.

El perceptron multicapa (MLP: Multiplayer Perceptron) se
utiliza para resolver problemas de estimaciones, de
asociacion de patrones, segmentacion de imagenes,
compresion de datos, etc. (Morales Pizarro, 2016).
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Imagen 17. Perceptrén Multicapa con dos capas ocultas.
Fuente: (Morales Pizarro, 2016).

2.3.3.5 Clasificadores Lazy.

El aprendizaje basado en ejemplares o instancias tiene como

principio de funcionamiento, en sus multiples variantes, el
almacenamiento de ejemplos: en unos casos todos los
ejemplos de entrenamiento, en otros solo los mas
representativos, en otros los incorrectamente clasificados
cuando se clasifican por primera vez, etc. La clasificacion
posterior se realiza por medio de una funcion que mide la
proximidad o parecido (Molina Lopez & Garcia Herrero, 2006).




2.3.3.5.1 Algoritmo IBK.

El algoritmo IBK esta considerado como un buen
representante de este tipo de aprendizaje, y es de gran
sencillez conceptual. Se suele denominar método porque
es el esqueleto de un algoritmo que admite el intercambio
de la funciébn de proximidad dando lugar a multiples
variantes. La funcién de proximidad puede decidir la
clasificacion de un nuevo ejemplo atendiendo a la
clasificacion del ejemplo o de la mayoria de los k

ejemplos mas cercanos. Admite también funciones de
proximidad que consideren el peso o coste de los atributos
gue intervienen, lo que permite, entre otras cosas, eliminar
los atributos irrelevantes. La imagen 6 muestra un ejemplo
del algoritmo KNN para un sistema de dos atributos,
representandose por ello en un plano. En este ejemplo se
ve como el proceso de aprendizaje consiste en el
almacenamiento de todos los ejemplos de entrenamiento
(Molina Lopez & Garcia Herrero, 2006).
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Imagen 21. Aprendizaje y clasificacion con KNN
Fuente: (Molina Lopez & Garcia Herrero, 2006).

2.3.4 Framework de minera de datos.
Es un entorno de trabajo o marco de trabajo, es un conjunto
estandarizado de conceptos, practicas y criterios para enfocar un
tipo de problematica particular que sirve como referencia, para
enfrentar y resolver nuevos problemas de indole similar. Para el
presente trabajo de investigacion se uso los siguientes framework:

2.3.4.1 Weka.
Weka es una herramienta de tipo software para el aprendizaje
automatico y mineria de datos disefiado a base de Java y
desarrollado en la universidad de Waikato en Nueva Zelanda
en el afo 1993, esta herramienta por su nombre en inglés
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) ademas es una




herramienta de distribucion de licencia GNU-GLP o software
libre.

Weka contiene una colecciéon de algoritmos para realizar
analisis de datos y modelado predictivo, también tiene
herramientas para la visualizacion de estos datos, ademas
provee una interfaz grafica que unifica las herramientas para
que estén a una mejor disposicion (Cordoba Fallas, WEKA,
2011).

2.3.4.2 Netica.

Netica es una herramienta de software, potente y facil de usar
para trabajar con redes de creencias y diagramas de influencia.
Tiene una interfaz de usuario intuitiva y fluida para dibujar las
redes, y las relaciones entre las variables pueden ingresarse
como probabilidades individuales, en forma de ecuaciones o
aprendidas de archivos de datos (que pueden estar en forma
delimitada por tabulaciones ordinarias y faltar " datos").

Una vez que se crea una red, el conocimiento que contiene se
puede transferir a otras redes cortando y pegando, o
guardando en forma modular creando una biblioteca de nodos
con enlaces desconectados (NORSYS Software Corp.).

2.3.5 Metodologia SEMMA.

La metodologia SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess)
fue propuesta por SAS Institute, el cual la define como el proceso
de seleccion, exploracibn y modelado aplicado a cantidades
significativas de datos almacenados que permitan el descubrimiento
de patrones como herramientas de apoyo para el negocio. Segun
SAS mas que una metodologia para mineria de datos, SEMMA es
un conjunto de herramientas funcionales enfocadas hacia los
aspectos de desarrollo propio de un modelo de mineria.

SEMMA se compone de cinco fases representando las etapas de
un proyecto de mineria de datos.

Muestreo

En esta etapa se realiza la extraccion de una muestra de los datos
gue permita representar caracteristicas comunes de la poblaciéon
para posteriormente comenzar el analisis de los mismos. Con esta
fase se logra facilitar los procesos de minado sobre los datos,
reduciendo costes y tiempo para la organizacion.

Exploracion
La exploracion de datos a través de técnicas estadisticas permite
realizar un seguimiento a los mismos logrando detectar, identificar y




posteriormente eliminar datos que representen anomalias o
deficiencias en las fases siguientes hacia el descubrimiento de
informacion.

Modificacion

En esta fase se realiza una seleccion y transformacion de los datos
de acuerdo con las variables seleccionadas para el proceso de
minado, la cual permitirhd de acuerdo con éstas adaptar el enfoque
de seleccién y disefio del modelo.

Modelado

En este punto de la metodologia se hace uso de herramientas de
software que permitan la utilizacion de técnicas y métodos propios
de la mineria de datos, las cuales tiendan hacia el descubrimiento
de asociaciones o combinaciones entre los datos, logrando asi la
predicciéon de resultados con un alto nivel de confianza.

Entre las técnicas més utilizadas para el modelado de datos, se
encuentran: meétodos estadisticos, de agrupamiento, redes
neuronales, arboles de decision, logica difusa, reglas de asociacion,
entre otros.

Evaluacion

Uno de los pasos principales dentro de una metodologia es la
valoracién de la solucién. A partir del modelo obtenido en la fase
anterior se realiza una evaluacion de resultados para verificar el
éxito del proyecto. Una buena practica para comprobar la validez
del modelo es seleccionar otra muestra de datos y aplicarlo para
verificacion de resultados, si este resulta optimo se procede con el
proceso de produccién, en caso contrario se desarrollara otro
modelo (Hernandez G. & Duefias R., 2009).
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Imagen 25. Metodologia SEMMA.
Fuente: (Hernandez G. & Duefias R., 2009).




2.3.6 Internet y Nuevas Tecnhologias ¢ HABLAMOS EN FAMILIA?

Cada vez pasamos mas tiempo conectados a la red; escuchamos
masica, vemos una charla sobre un tema que nos interesa, leemos
libros, dibujamos, escribimos ideas, conversamos con amigos Yy

amigas, compartimos enlaces que nos interesan, ligamos, etc. Y,

siendo una accion llena de actividades, a veces la contraponemos

con aquello que ocurre sin dispositivos e Internet, otra realidad igual

de rica de matices.

En lo que a Internet y nuevas tecnologias se refiere, los padres y

madres debemos realizar un gran esfuerzo para entender un

lenguaje que a veces parece alejado de nuestra experiencia y

nuestra manera de entender las relaciones.

Este aprendizaje se enfoca principalmente desde tres puntos de

vista:

Conocer las herramientas digitales, las nuevas tecnologias y las

aplicaciones digitales.

Entender qué cosas estan cambiando gracias a Internet y las redes
sociales. COmo se construye una identidad digital, qué cosas que

ocurrian antes en el barrio y en el patio de la escuela ocurren hoy

en las redes sociales (Facebook, Instagram, Twitter...).

Descubrir como nos pueden ayudar las nuevas tecnologias cuando
gueremos potenciar valores y aprendizajes positivos en nuestros

hijos e hijas, tales como el trabajo en equipo, la autonomia o la

autoestima (Gobierno Vasco, 2016).

2.3.7 Internet en Perd — datum internacional.

Cada vez mas peruanos y peruanas tienen acceso a internet. En el

2015, tan solo el 52% de la poblacion contaba con este servicio, y
para finales del 2016 esta cifra crecié a un 66%. Sin embargo, la
brecha digital en nuestro pais es aun bastante amplia: en las zonas

urbanas, el 73% de la poblacién goza de este servicio; mientras que

en las zonas rurales llega a un escaso 27%.

Datum realiz6 un estudio con el objetivo de medir
comportamiento, las costumbres y los usos de los peruanos en
internet. EI Smartphone se ha convertido en el principal medio de
acceso a internet (80% de personas encuestadas asi lo indicaron),
principalmente las mas jovenes; mientras que los mayores optan
por acceder a internet desde sus computadoras. Se estima que 6
de cada 10 usuarios se conectan todos los dias, en un periodo
promedio de 2.8 horas. Los horarios preferidos de conexion van

entre las 9:30 p.m. y las 11:30 p.m.
PRINCIPALES ACTIVIDADES.

Las actividades principales que los usuarios realizan en internet

son:




Entrar a las redes sociales (76%), chatear (50%), buscar
informacion (47%) y leer emails (30%).

También existen otros intereses que varian de acuerdo a los rangos
de edad: los jovenes entre 18 y 34 afios les gustan mas escuchar
masica, ver videos, series y peliculas en internet; los adultos entre
35 y 50 afios buscan informacion de interés general mas que los
demads; y las personas entre 51 y 70 afios de edad ingresan a
internet para leer sus correos con mayor frecuencia que el resto.
Facebook se posiciona como la preferida por todos con un 92%, sin
distincion de edad, género o nivel socioeconémico. A continuacion,
estd Whatsapp con un 64%. Le sigue Google+ (29%); y en
posiciones siguientes estan Twitter (23%), Instagram (14%) y
Snapchat (4%) respectivamente (Fowks, 2018).

2.3.8 Redes Sociales.
Las redes sociales son sitios de Internet formados por comunidades
de individuos con intereses o actividades en comdn (como amistad,
parentesco, trabajo) y que permiten el contacto entre estos, de
manera que se puedan comunicar e intercambiar informacién. Los
individuos no necesariamente se tienen que conocer previo a tomar
contacto a través de una red social, sino que pueden hacerlo a
través de ella, y ese es uno de los mayores beneficios de las
comunidades virtuales.
TIPOS DE REDES SOCIALES.
Si se quisiera clasificar a las redes sociales, podria hacerse segun
su origen y funcion:

e Redes genéricas. Son muy numerosas y populares (como
Facebook, Instagram, Twitter, SnapChat, WhatsApp, etc.).

e Redes profesionales. Como LinkedIn, que involucran
individuos que comparten el ambito laboral o que buscan
ampliar sus fronteras laborales y pueden ser abiertas o
cerradas.

e Redes tematicas. Relacionan personas con intereses
especificos en comun, como musica, hobbies, deportes, etc.,
siendo la mas famosa Flickr (tematica: fotografia).

En general, ingresar en una red social es muy sencillo, ya que
simplemente implica rellenar un cuestionario con datos personales
basicos y asi obtener un Nombre de usuario y una Contrasefa, que
le serviran al usuario para ingresar de manera privada a la red.
Mientras el usuario cumpla los requisitos para el registro en dicha
red (por ej. mayoria de edad), podra hacerlo sin inconvenientes
(Rafino, 2019).




2.3.9 CEDRO - Uso y abuso de las redes sociales.

Segun resultados de la Encuesta Nacional de Hogares del INEI
(2014) el 39,2% de la poblacién de 6 y mas afos de edad accede a
internet. En Lima Metropolitana el 64,1% de la poblaciéon usa
internet, en el Resto Urbano el 39,7% y en el area rural el 11,9%,
gue aumenta en 1,5 puntos porcentuales al compararlo con similar
trimestre de 2012. En cuanto al uso de internet segun el sexo, el
42,5% de la poblacion masculina utiliza internet, con 6,7 puntos
porcentuales mas que las mujeres, que la utilizan en un 35,8%. En
la variable correspondiente al sector de la poblacion por edad, son
los adolescentes y jovenes quienes mayormente acceden a
internet. El 63,5% de la poblacion entre 12 a 18 afios y el 65,8% de
aguella entre 19 a 24 afos de edad son los mayores usuarios de
internet. Los nifios de 6 a 11 afios son el 32,0%. En cambio, solo el
8,9% de la poblacion adulta mayor usa internet. De acuerdo al lugar
de acceso, el 25,9% de la poblacion usa internet exclusivamente en
el hogar; el 17,2% combina el hogar con otros lugares (cabina
publica, centro de trabajo, establecimiento educativo u otro lugar);
un 34,5% utiliza solo en cabinas publicas; el 4,1%, solo en el
trabajo; el 8,1%, utiliza Unicamente otro lugar o medio (celular,
tablet, etc.); mientras el 3,5% de los usuarios combina la cabina
publica con otro lugar o medio (celular, tablet, etc.), entre los
principales.

Actividades que realiza la poblacion usuaria de internet El 94,2% de
la poblacién navega en internet para obtener informacion, el 78,8%
la utiliza para comunicarse (correo o red social), 65,5% recurre a
internet para actividades de entretenimiento como juegos de videos
y obtener peliculas o musica. Del total de la poblacion usuaria de
internet, el 94,4% de la masculina y el 94,0% de la femenina la
utilizan para obtener informacion El grupo de edad con mayor
porcentaje de uso de internet para obtener informacion es el de 25y
mas anos, 94,6%. De esta manera, se identifica por el estudio que
la tercera parte de la poblaciéon peruana utiliza internet como una
herramienta completa: para fines académicos o laborales
(ampliando el sistema de informacion); para fines sociales y de
comunicacién; y como herramienta de entretenimiento y ocio. De
otro lado, en el estudio de CPI realizado en Lima sobre “Uso de
Internet” (2012), se sefiala que los adolescentes de 11 a 17 afios
son quienes se conectan con mayor frecuencia a la red, y que los
varones dominan este ambito con un 58,7%, seguido por las
mujeres con un 48,5%. El estudio indicé también que un 74% de la
muestra se conecta a internet con la finalidad de comunicarse por
correo electronico, chat o red social; seguido por actividades de
entretenimiento con un 40,1% y la de busqueda de informacién con




30,8%. De igual manera, en el afio 2012, la empresa IMA realizé un
estudio a personas mayores de 18 afos residentes en Lima
Metropolitana para identificar los patrones de uso del internet. Los
resultados sefialaron que los adolescentes son quienes la utilizan
mas, principalmente para interactuar con su grupo de pares. Un
rotundo 90,8 % de encuestados sefalé que la red social que mas
utilizaban era Facebook, seguido de Google + con 38,5%, y Twitter
con 29,0%. IPSOS APOYO en el estudio “Perfil del usuario de
redes sociales” publicado en 2014, sefiala que el 83% de los
usuarios de internet pertenecia a alguna red social; el 100% de los
entrevistados tienen Facebook; el 30% de los adolescentes entre 12
a 17 afos se conecta desde un Smartphone y la mitad de ellos lo
hace principalmente para chatear. En el estudio “Uso de internet en
el Perd” de GFK (Gesellschaft fir Konsumforschung - Asociacion
para la Investigacion del Consumidor) publicado en 2014, concluye
que existe todavia un 43% de personas que no utiliza internet en el
Perd. Sin embargo, el 27% de la poblacion es de usuarios
intensivos y 23% de usuarios regulares de internet se encuentran
en areas urbanas del Perl. De las personas que emplean internet,
7 de cada 10 lo hace de manera frecuente (de 3 a mas veces por
semana), lo que destaca la relevancia del internet para sus usuarios
(Arnao Marciani & Surpachin Miranda, 2016).

2.3.10 La teoria del aprendizaje de Jean Piaget.
Jean Piaget (1896 — 1980) fue un psicologo, biélogo y epistemologo
suizo. Desarroll6 sus tesis en torno al estudio del desarrollo
psicolégico en la infancia y la teoria constructivista del desarrollo de
la inteligencia. De ahi surgi6é lo que conocemos como la Teoria del
Aprendizaje de Piaget.
La Teoria del Aprendizaje de Piaget
Jean Piaget es uno de los mas conocidos psicélogos del enfoque
constructivista, una corriente que bebe directamente de las teorias
del aprendizaje de autores como Lev Vygotsky o David Ausubel.

¢ QUE ES EL ENFOQUE CONSTRUCTIVISTA?

El enfoque constructivista, en su vertiente de corriente pedagogica,
es una manera determinada de entender y explicar las formas en
las que aprendemos. Los psicélogos que parten de este enfoque
ponen énfasis en la figura del aprendiz como el agente que en
ultima instancia es el motor de su propio aprendizaje.

Los padres, maestros y miembros de la comunidad son, segun
estos autores, facilitadores del cambio que se esta operando en la
mente del aprendiz, pero no la pieza principal. Esto es asi porque,
para los constructivistas, las personas no interpretan literalmente lo




gue les llega del entorno, ya sea a través de la propia naturaleza o
a través de las explicaciones de maestros y tutores. La teoria
constructivista del conocimiento nos habla de una percepcion de las
propias vivencias que siempre esta sujeta a los marcos de
interpretacion del “aprendiz”.

Es decir: somos incapaces de analizar objetivamente las
experiencias que vivimos en cada momento, porque siempre las
interpretaremos a la luz de nuestros conocimientos previos. El
aprendizaje no es la simple asimilacion de paquetes de informacion
gue nos llegan desde fuera, sino que se explica por una dinamica
en la que existe un encaje entre las informaciones nuevas y
nuestras viejas estructuras de ideas. De esta manera, lo que
sabemos esta siendo construido permanentemente (Regader).

2.3.11 Teorias del aprendizaje — Dale H. Schunk

El desarrollo se refiere a los cambios que se dan a lo largo del
tiempo en un patron ordenado y que favorecen la supervivencia.
Esos cambios son progresivos y ocurren durante el ciclo de vida. El
desarrollo esta intimamente relacionado con el aprendizaje debido a
gue en cualquier momento el nivel de desarrollo pone restricciones
al aprendizaje. El estudio cientifico del desarrollo humano empezé a
finales del siglo XIX. Los avances tecnoldgicos y la afluencia de
inmigrantes dieron lugar a cambios sociales importantes. La
sociedad necesitaba profesores y escuelas para educar a
estudiantes de muy diversos antecedentes. Muchos educadores,
inspirados en la psicologia y la filosofia, conformaron el poco
organizado grupo Movimiento para el Estudio del Nifo. Los
primeros esfuerzos en el estudio del nifio generaron investigaciones
y dieron a conocer a padres y profesores las implicaciones del
desarrollo, pero la amplia agenda del Movimiento para el Estudio
del Nifio al final fue sustituida por el conductismo y otras teorias.
Los investigadores tienen diversos puntos de vista sobre el
desarrollo: biologico, psicoanalitico, conductual, cognoscitivo y
contextual. Independientemente del punto de vista, existen ciertos
problemas que tratan las teorias del desarrollo, como el papel que
desempefia la herencia, la estabilidad de los periodos del
desarrollo, la continuidad de los procesos, el papel que realiza la
actividad del aprendiz y el locus de los cambios del desarrollo
(estructuras o funciones) (Schunk, 2012).

2.3.12 DIMENSIONES DEL APRENDIZAJE.
Para (Marzano, y otros, 2005) las dimensiones del aprendizaje es
un modelo muy completo, que hace uso de lo que los
investigadores y los tedricos saben acerca del aprendizaje para




definir el proceso de aprendizaje. Su premisa es que hay cinco tipos
de pensamiento —a los que llamamos las cinco dimensiones del
aprendizaje-- que son esenciales para un aprendizaje exitoso. El
andamiaje de Dimensiones le ayudara a:
e Mantener el foco sobre el aprendizaje.
e Estudiar el proceso de aprendizaje.
e Planear un curriculo, una instruccion y una forma de
evaluacion que tomen en cuenta los cinco aspectos criticos
del aprendizaje.

DIMENSION 1: Actitudes y percepciones

Las actitudes y las percepciones afectan las habilidades del alumno
para aprender. Por ejemplo, si los alumnos ven el aula como un
lugar inseguro y desordenado, es probable que aprendan muy poco
ahi. De manera similar, si los alumnos tienen actitudes negativas
acerca de las tareas en el aula es probable que dediquen poco
esfuerzo a esas tareas. Por eso, un elemento clave para la
instruccion efectiva es ayudar a los alumnos a que establezcan
actitudes y percepciones positivas acerca del aula y acerca del
aprendizaje.

DIMENSION 2: Adquirir e integrar el conocimiento

Otro aspecto importante del aprendizaje es ayudar a los alumnos a
que adquieran e integren nuevos conocimientos. Cuando los
alumnos estan aprendiendo informacién nueva, debe guiarseles
para que relacionen el conocimiento nuevo con lo que ya saben,
que organicen esa informacion y luego la hagan parte de su
memoria a largo plazo. Cuando los alumnos estan adquiriendo
nuevas habilidades y procesos, deben aprender un modelo (0 un
conjunto de pasos), luego dar forma a la habilidad o al proceso para
que sea eficiente y efectivo para ellos y, por dltimo, interiorizar o
practicar la habilidad o el proceso para que puedan desempefiarlo
con facilidad.

DIMENSION 3: Extender y refinar el conocimiento.

El aprendizaje no se detiene con la adquisicién y la integracién del
conocimiento. Los aprendedores desarrollan una comprension a
profundidad a través del proceso de extender y refinar su
conocimiento (por ejemplo, al hacer nuevas distinciones, aclarar los
malos entendidos y llegar a conclusiones). Analizan de manera
rigurosa lo que han aprendido, al aplicar procesos de razonamiento
gue los ayudaran a extender y refinar la informacién. Algunos de los
procesos comunes de razonamiento que los aprendedores utilizan
para extender y refinar su conocimiento son los siguientes:




e Comparacion.

e Clasificacion.

e Abstraccion.

e Razonamiento inductivo.
e Razonamiento deductivo.
e Construccién de apoyo.

e Analisis de errores.

e Analisis de perspectivas.

DIMENSION 4: Uso significativo del conocimiento.
El aprendizaje mas efectivo se presenta cuando usamos el
conocimiento para llevar a cabo tareas significativas. Por ejemplo,
podemos tener un aprendizaje inicial acerca de las raquetas de
tenis cuando hablamos con un amigo o leemos un articulo de
revista acerca de ellas. Sin embargo, aprendemos de verdad acerca
de ellas cuando tratamos de decidir qué clase de raqueta de tenis
compraremos. Asegurarse de que los alumnos tengan la
oportunidad de usar el conocimiento de una manera significativa es
una de las partes mas importantes de la planeacion de una unidad
de instruccion. En el modelo de Dimensiones del aprendizaje hay
seis procesos de razonamiento alrededor de los cuales se pueden
construir tareas que den sentido al uso del conocimiento:

e Toma de decisiones.

e Solucién de problemas.

e Invencion.

¢ Indagacion experimental.

e Investigacion.

e Analisis de sistemas.

DIMENSION 5: Habitos mentales.
Los aprendedores mas efectivos han desarrollado poderosos
hébitos mentales que les permiten pensar de manera critica, pensar
con creatividad y regular su comportamiento. Estos habitos
mentales se presentan a continuacion:
Pensamiento critico:

e Sea preciso y busque la precision.

e Sea claro y busque la claridad.

e Mantenga la mente abierta.

e Refrene la impulsividad.

e Adopte una postura cuando la situacion lo exija.

e Responda de manera apropiada a los sentimientos y al nivel

de conocimiento de los demas.

Pensamiento creativo:




Persevere.

Trate de superar los limites de su conocimiento y sus

habilidades.

Genere, confie en ellos y mantenga sus propios parametros

de evaluacion.

Genere nuevas maneras de ver una situacion, que estén

mas alla de los limites de las convenciones generales.
Pensamiento autorregulado:

Vigile su propio pensamiento.
Planee de manera apropiada.

Identifique y use los recursos necesarios.

Responda a los comentarios de manera apropiada.

Evalle la efectividad de sus acciones.

USO DE
CONOCIMIENTO
CON SENTIDO

EXTENDERY
REFINAR EL
CONOCIMIENTO
ACTITUDES Y

PERCEPCIONES

ADQUIRIR E
INTEGRAR EL
CONOCIMIENTO

HABITOS
MENTALES

Imagen 29. Las dimensiones del aprendizaje

Fuente: (Marzano, y otros, 2005)

3 CAPITULO L

DISENO METODOLOGICO.

3.1 HIPOTESIS DE INVESTIGACION.

3.1.1 Hipotesis general.

El uso de las Redes Sociales influira de manera inversamente
proporcional durante el proceso de aprendizaje en los estudiantes

de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la

Universidad Nacional José Maria Arguedas.




3.1.2 Hipotesis especificas.

Existe influencia significativa el uso de las Redes Sociales durante
el proceso de Aprendizaje en Actitudes y Percepciones en los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de

la Universidad Nacional José Maria Arguedas.

Existe influencia significativa el uso de las Redes Sociales durante
el proceso de Aprendizaje en Adquirir e Integrar el Conocimiento en
los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas

de la Universidad Nacional José Maria Arguedas.

Existe influencia significativa el uso de las Redes Sociales durante
el proceso de Aprendizaje en Extender y Refinar el Conocimiento
en los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de

Sistemas de la Universidad Nacional José Maria Arguedas.

3.2 OPERACIONALIZACION DE VARIABLES.

Tabla 1. Operacionalizacién de variables

DEFINICION DEFINICION
VARIABLES CONCEPTUAL OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES
Una Red Social
es un conjunto de
personas que
estan
interrelacionadas e Poseer una
por algun tipo de cuenta en una
VARIABLE interés  comdun, red social.
INDEPENDIENTE: | ¢on el fin | yso de las redes . s Usar las redes
X: REDES | compartir sociales Redes Sociales sociales.
SOCIALES. informacion y e Utilizacion de
facilitar la la red social
comunicacion entre 1 a 5
virtual entre las horas al dia.
personas de
manera agil y
rapida.
El rendimiento
VARIABLE acgdémico se | Capacidad de . _
DEPENDIENTE: reflerg a las gprender e Actltude§ y | « Actitud.
Y: APRENDIZAJE. capquades y mtegrgr. nuevos | percepciones. e Percepcion.
habilidades que | conocimientos.
tiene el




estudiante  para

asimilar y

Adquirir e .
desarrollar int((jgrar ol Adquieren.
nuevo; ' e e Integran.
conocimientos en conocimiento.

su proceso de
aprendizaje, de
tal manera que
estos sean Utiles
en su crecimiento
personal y social.

Extender y refinar | ¢  Analisis.
el conocimiento. e Razonamiento.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3 DISENO DE INVESTIGACION.

Segun (Herndndez Sampieri, Férnandez Collado, & Baptista Lucio,
2014) y (Carrasco Diaz , 2006), mencionan que el término disefio se
refiere al plan o estrategia concebida para obtener la informacion que se
desea con el fin de desarrollar el proceso de la investigacion.

Para la presente investigacion se eligié el disefio No Experimental
Transeccional Correlacional. Los disefios de investigacion transeccional
o transversal recolectan datos en un solo momento, en un tiempo unico,
Como se citd en (Hernandez Sampieri, Férnandez Collado, & Baptista
Lucio, 2014, pag. 154). Ademas, tiene la particularidad de permitir
analizar y estudiar la relaciéon e influencia que existe entre variable
dependiente y la variable independiente. El disefio del diagrama es de
la siguiente manera:

M: X1 r Y1l

Donde:

M: Representa a la muestra de la poblacién de los estudiantes de la
Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Nacional José Maria Arguedas.

X1: Uso de Las Redes Sociales.

Y1: Aprendizaje.

r: Relacion.

3.4 POBLACION Y MUESTRA.

3.4.1 Poblacion.
Segun (Triola, 2018) menciona que la poblacion es el conjunto
completo de todos los individuos, las cosas o los eventos sobre los
gue se quiere investigar con respecto a una particularidad dada. A
la poblacion le corresponderia la coleccion completa de datos casi




siempre imposible de elaborar por su tamafio u otras condiciones
sobre los cuales se haran inferencias.

La poblacion de esta investigacion esta conformada por los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de
la Universidad Nacional José Maria Arguedas matriculados en el
semestre académico 2019 —II.

3.4.2 Muestra.
Segun (Triola, 2018) dice que una muestra es un subconjunto de
miembros seleccionados de una poblacion.
El tipo de muestreo a usar es el no probabilistico, se caracteriza
porque no todas las unidades de observacion de una poblacién
finita tienen las mismas posibilidades de ser seleccionadas para
conformar la muestra (Cordova Baldedn, 2012).
El tamafio de la muestra se obtuvo del total de alumnos
matriculados en el semestre académico 2019 — Il de la Escuela
Profesional de Ingenieria de Sistemas.
La muestra consta de 93 alumnos encuestados de forma presencial
haciendo uso de un instrumento de acopio de datos llamado
“cuestionario” y de manera virtual haciendo uso de google drive.

3.5 METODO DE INVESTIGACION.
Para la presente tesis se usara el método estadistico, Consiste en
estudiar el comportamiento de algin hecho observado
cuantitativamente a través de herramientas estadisticas (Cdérdova
Baldeodn, 2012).
El método experimental, se emplea para investigaciones de caracter
experimental, es decir, en aquellas donde se manipula intencionalmente
las variables independientes para ver sus efectos en las variables
dependientes, bajo el control del investigador y en la que hay un grupo
de control y un grupo experimental (Carrasco Diaz , 2006)
La investigacion presente investigacibn mostrara la importancia de las
Redes Sociales (Variable Independiente) y los efectos que esta tiene
con el Aprendizaje (Variable Dependiente) de los estudiantes de la
Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Nacional José Maria Arguedas.

3.6 TECNICA DE INSTRUMENTOS DE ACOPIO DE DATOS.
Se realizd un cuestionario (encuesta) como instrumento de obtencion de
informacion o datos. “La encuesta es una técnica para la investigacion
social por excelencia, debido a su utilidad, versatilidad, sencillez y
objetividad de los datos que con ella se obtiene (Carrasco Diaz , 2006).




Esta encuesta contiene 22 preguntas validadas por 3 docentes
capacitados en investigacion de la Escuela Profesional de Ingenieria de
Sistemas.

Las preguntas tienen una secuencia logica entre las variables,
dimensiones e indicadores, identifican las unidades de analisis de cada
variable (dependiente e independiente) determinan la secuencia y
coherencia entre el problema, la hipotesis y el objetivo de investigacion,
las preguntas estan formuladas para responder a cada dimension en
estudio y relacionarlas para un adecuado estudio.

La encuesta esta preparada teniendo en cuenta los objetivos generales,
los objetivos especificos y la influencia de las redes sociales en el
Aprendizaje de los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria
de Sistemas de la Universidad José Maria Arguedas.

3.7 TECNICAS DE ANALISIS DE DATOS.

Ya elaboradas todas las preguntas que sean necesarias para nuestra
encuesta, creamos un modelo de analisis de datos con diagramas de
influencias y las relaciones entre variables con probabilidades
individuales, hacemos uso de Netica, un programa que hace un analisis
de las redes bayesianas de una manera sencilla y rapida, para realizar
varios tipos de inferencia utilizando los algoritmos mas rapidos y
modernos.

Netica encontré valores y probabilidades apropiadas para todas las
variables analizadas y tiene una particularidad de experimentar con los
datos y asi observar la precision y los errores del modelo que se tenga.

Para el analisis de los datos se us6 el programa estadistico Weka que
tiene una cantidad significante de algoritmos, para la presente
investigacion se hiso uso de algoritmos de clasificacion tales como:

e Decision Stump.

e Algoritmo J48.

e Algoritmo 1R.

e Algoritmo PART.

¢ Naive Bayesianas.

¢ Redes Bayesianas.

e Perceptron Multicapa.

e Algoritmo IBK.




4 CAPITULO IV.

PRESENTACION, ANALISIS E INTERPRETACION DE
RESULTADOS.

4.1 DESCRIPCION DEL DESARROLLO.
Para llegar a saber cuél es la relacion que existe entre las Redes
Sociales (Variable independiente) y el Aprendizaje (Variable
Dependiente) a través de mineria de datos nos apoyamos en la
metodologia SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) en
espafol (Muestreo, Exploracién, Modificacion, Modelado, Evaluacion).
Esta metodologia nos permiti6 organizar los procesos para llegar a
nuestra a nuestros objetivos planteados las fases que se siguieron

Muestreo Exploracién Modificacién Modelado Evaluacion

Imagen 33. Metodologia SEMMA - Fases.
Fuente: Elaboracién propia.

fueron las siguientes:
Seguidamente detallamos las 5 fases:

4.1.1 Muestreo.

En esta etapa se realiz6 el muestreo del total de alumnos
matriculados de la Escuela Profesional de Ingenieria De Sistemas
que permita representar caracteristicas comunes de la poblacion
para posteriormente comenzar el analisis o evaluacion. Haciendo
un analisis pertinente y recopilando datos de la poblacion de
alumnos matriculados en el presente semestre académico (2019 -
II). Realizando un muestreo no probabilistico se obtuvo una muestra
significativa de 100 alumnos encuestados.

4.1.2 Exploracion.
En esta fase se realiz6 un andlisis de las posibles preguntas a
encuestar a través de la relacion entre la variable dependiente y la
variable independiente relaciondndolas con las dimensiones de
cada una de estas, con la ayuda de un especialista se gener6 una
tormenta de ideas esto permiti6 crear interrogantes para esta
investigacion de un total de 40 interrogantes.




4.1.3 Modificacién.
En esta fase se realiz0 la seleccién de las preguntas analizando y
mejorando su comprensidon con la ayuda de un especialista.
Quedando un total de 22 preguntas validadas por 3 docentes de
investigacion de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas
de la Universidad Nacional José Maria Arguedas, seleccionadas de
acuerdo a las variables, dimensiones e indicadores para el presente
estudio, la cual permitira adaptarse al enfoque de seleccién y
disefio del modelo.

Tabla 2. Preguntas y alternativas de la encuesta.

PREGUNTAS ALTERNATIVAS
1. ¢Usa Ud. redes sociales? ﬁllo
Facebook.
WhatsApp.
Instagram.
2. ¢Cuales son las redes sociales que mas usa? Twitter.
SnapChat.
YouTube.
Linkedin.
Nada. (Menos de
1 Hora)
Poco. (1 - 2
3. ¢Cuantas horas al dia dedica a las redes sociales? Horas)
Mucho. (3 - 6
Horas)
Demasiado. (7 a
mas Horas)
4. ¢Usas las redes sociales cuando estas en clase? 2'0
Responde de
5. ¢Si recibes un mensaje estando en clases, que accién | inmediato.
realiza? Da prioridad a las
clases
6. ¢Es una falta de respeto al docente usar las redes | Si.
sociales en clase? No.
7. ¢Distrae tu aprendizaje el uso de las redes sociales en | Si.
clase? No.
8. ¢Compartes conocimiento cuando haces uso de las | Si.
redes sociales? No.
9. ¢Ayuda la comprension y adquisicion de un nuevo | Si.
conocimiento el uso de las redes sociales en clases? No.
10. ¢Ayuda a razonar un conocimiento el uso de las redes | Si.
sociales en clase? No.
11. ¢Ayuda con el andlisis de un conocimiento el uso de las | Si.
redes sociales en clase? No.
12. ¢Las redes sociales ayuda a resolver tus dudas de un | Si.
conocimiento? No.




I:13. ¢Haces un correcto uso de las redes sociales en clase? ﬁllo
ul4. ¢Tienes una correcta asimilacién de un conocimiento al | Si.
e hacer uso de las redes sociales? No.
koS- ¢Tienes un correcto analisis de un conocimiento al | Si.
: hacer uso de las redes sociales? No.
"16. ¢Usas las redes sociales para retroalimentar y/o | Si.
_ integrar tu conocimiento? No.
"17. ¢Crees que tienes un correcto aprendizaje mientras | Si.
haces uso de las redes sociales? No.
B8. ;Crees que el uso de las redes sociales durante el | Beneficioso.
| aprendizaje es? Perjuicioso.
al9. ¢lInteractias en grupos o foros de las redes sociales en | Si.
b  temas referidos a tu aprendizaje? No.
O20. ¢Usas o escuchaste hablar sobre Linkedin? Uso.
r Escuche hablar.
21. ¢Te interesaria interactuar en Linkedin en temas | Si.
¢ relacionados a tu profesion? No.
i22' ¢Usas herramientas de Google u otro para facilitar tu | Si.
4~ aprendizaje? No.

n propia.

4.1.4 Modelado.
En esta fase se realiza el modelado con las herramientas de
software necesarias que permitirdn el uso de algoritmos para la
medicion de los datos obtenidos.
Modelo de Redes Bayesianas para presente proyecto de

|nveSt|gaC|0n .
APRENDIZAJE
ACTITUD Y EXTENDER Y REDES
PERSEPCION REFINAR SOCIALES
AD?”'R'R E TIEMPO DE
INTEGRAR ke

Imagen 37. Modelo de redes bayesianas.
Fuente: Elaboracion propia.

PROCESO DE ELABORACION DE LA BASE DE DATOS

Nuestra base de datos consta de una tabla Excel de 12 columnas
teniendo un total de 93 estudiantes encuestados de la Escuela
Profesional de Ingenieria de Sistemas del semestre académico
2019-11, de un total de 22 preguntas y respuestas se seleccionaron
12 estas cuentan con informacion necesaria para dar solucion a




Tabla 3. Tabla base de datos - 30 primeros encuestados parte 1.

nuestro proyecto de investigacion, se distribuye de la siguiente

manera:

1|R
2
3
4
51
6
7
8

9 |
10 |
11|
12]
13
14
15|
16 |
17 |
18 |
19 |
20 |
21 |
22 |
23 |
24
25 |
26 |
27 |
28 |
29|
30 |

edes_Sociales Tiempo_Uso Uso_Clase Respeto_Docente Distrae_Aprendizaje | Ayuda_Comprender

Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si

Mucho
Poco
Poco
Poco

Muche

Mucho

Mucho
Poco

Demasiado
Poco
Poco

Mucho
Poco

Muche

Mucho

Mucho
Poco

Mucho

Muche
Nada
Poco
Nada
Poco
Poco
Poco
Poco

Mucho

Muche

Demasiado

No
Si
Si
Si
Si

No
Si
Si
Si

No

No
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si

No

No
Si
Si

No

No

No
Si
Si

No

Si
No
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
No
Si
Si
No
Si
Si
Si
Si
No
Si
Si
No
Si
No
Si
Si
Si
Si
Si

Si
No
Si
Si
Si
Si
No
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
No
Si
Si
Si
Si
No
Si
No
Si
Si
Si
No
Si
Si
No

Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
No
No
Si
Si
No
No
Si
No
Si
No
No
Si
No
No
No
No
Si
No
Si
No
No

Tabla 7. Tabla base de datos - 30 primeros encuestados parte 2.

Fuente: Elaboracion propia.

Si
No
No
No

Si
No

S

S
No
No
No

S
No
No

S
No
No
No
No

S
No
No

S
No
No
No
No
No

S

Si

Si

No
No
Si

No
No
Si

No
No
No
No
No
No
Si

No
Si

No
No
Si

No
Si

No
No
No
No
No
No
No

Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
No
Si
Si
No
Si
No
Si
Si
Si
No
No
Si
Si
Si
Si
No
No
Si
No
Si
No

Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
No
Si
Si
No
No
No
No
No
Si
No
No
No
No
Si
No
No
No
Si
No
Si
Si

Ayuda_Razonar Ayuda_Analisis Actitudes_Persepciones | Adquirir_Integrar Entender_Refinar

Si
No
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
No
No
No
No
Si
No
Si
No
No
Si
Si
Si
No
No
No
Si
No
Si
No

Aprendizaje
Beneficioso
Perjuicioso
Beneficioso
Beneficioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Beneficioso
Beneficioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Beneficioso
Perjuicioso
Beneficioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Beneficioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Perjuicioso
Beneficioso
Beneficioso




Fuente: Elaboracion propia.

PROCESO DE ANALISIS DE LA BASE DE DATOS EN EL
SOFTWARE WEKA.

Seguidamente mostraremos los pasos que realizamos para cargar
nuestra base de datos al software Weka y ver como se hiso el
andlisis y entrenamiento de los datos obtenidos cabe resaltar que
este software usa diversas librerias de java, y a través de los
algoritmos de clasificacion obtendremos la informacion requerida

para esta investigacion:

Primer paso:
Se cargan los datos preparados para que Weka los pueda leer con

toda normalidad, el formato que usaremos es el CSV.

<]
Preprocess |
[ Openfile... J | openurL. | Open DB.. J Generate... J
Filter
Choose |None
Current relation B | © Apir = o,
Relation: None Buscaren: (& BaseDeDatosWeka W (@[e] & EN B Type: None
Instances: None l (S O R i Unique: None
Attributes | | BaseDeDatosWeka.csv L Invoke options dialog 5
|__| Entrenamiento.csv
[} Prueba.csv Note:
B Some file formats offer additional
options which can be customized
when invoking the options dialog.
Nombre de archivo: BaseDeDatosWeka.csv [ ™ Visualize All
Archivos de tipo: | csV datafiles (*.csv) TJ
Abrir Cancelar |
Status
Welcome to the Weka Explorer Loa | g 0

Imagen 41. Cargado de la base de datos a Weka.
Fuente: Elaboracién propia.

Segundo paso:
Verificar el correcto cargado de datos a Weka.

&9 Weka Explorer
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectatributes | visualize |

L Openfile... J L Open URL... J | Open DB. J Generate... J

L Edit... J | Save... )

Filter
| Choose |None Apply

Current relation _ Selected attribute

Relation: BaseDeDatosWeka Attributes: 13 Name: Redes_Sociales Type: Nominal
Instances: 93 Sum of weights: 93 Missing: 0 (0%) Distinct: 1 Unique: 0 (0%)

Attributes No. | Label Count | Weight
- 1 si 93 93.0

| Al J[_ Nome | mvet ||  Patem |

No. | | Name

2 [_J Tiempo_Uso

3 [ Uso_Clase

4 (] Respeto_Docente

5 (] Distrae_Aprendizaje

6 | Ayuda_Comprender

7 _J Ayuda_Razonar

8 ] Ayuda_Analisis

9 [ Actitudes_Persepciones
10 [_J Adquirir_Integrar

11 [_J Entender_Refinar

| Ciass: Aprendizaje (Nom) v visualize Al |

)

12 [_J Uso_Conocimiento v

Status

OK Log | wxo




Imagen 45. Verificacién del cargado de datos a Weka.
Fuente: Elaboracion propia.

Tercer paso:
Elegir el tipo de técnica y el tipo de algoritmo con el que se evaluara
toda nuestra base de datos.

&) Weka Explorer - [m] x
P

{ Preprocess T Classify | Cluster | Associate I Select altributes T Vigualize }
Classifier

v Ewgka local K2 ---P 1 -5 BAYES -E weka classifiers bayes netestimate SimpleEstimatar -- -4 0.5
v & classifiers
Tq v (55 bayes put

| '] NaveBayes
| 7| NaiveBayesMultinomialText

[ NaiveBayesUpdateable
» (& functions

» (5 trees

E 1=

- Close

oK Log

Imagen 49. Tipo de técnica y eleccidon de algoritmo.
Fuente: Elaboracion propia.

Cuarto paso:

Se eligi6 el tipo de prueba para analizar los datos, el cual fue “Use
training set” (usar conjunto de entrenamiento). Seguidamente
iniciamos con el test de nuestro algoritmo elegido.

&) Weka Explorer — o X

[ Preprocess [ Ciassify | Cluster | Associate | Selectatributes | Visualize |

Status

oK

25 13 |
11 44 | b = Perjuicioso

a = Beneficioso

<<

Classifier
Choose |BayesNet -D -Q weka.classifiers bayes net search.local K2 -- -P 1 -8 BAYES -E weka. bayes.net estimate -ADS5
Test options Classifier output
® Use training set Iy
r
(U Suppliedtest set === Summary ==
(O Crosswvalidation Folds Correctly Classified Instances 3 74.1935 %
Incorrectly Classified Instances 24 25.8065 %
() Percentage split Kappa statistic 0.4616
- - Mean absolute error 0.3456
{ NROIHORS J Root mean squared error 0.4588
Relative absolute error 71.4476 %
” || |Roor relative squared error 23.3378 %
‘ (Nom) Aprendizaje Total Number of Instances °3
Start === Detailed Accuracy By Class ===
Resuit list (right-click for options) e
TP Rate FP Rate Precision Recall Cla
0,658 0,200 <
10:48:00 - bayes BayesNet 0, 63 7 2 Ben
0,800 0,342 Per
Weighted Avg. 0,742 0,284
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

(o] o




Imagen 53. Tipos de prueba - Use training set.
Fuente: Elaboracion propia.

PROCESO DE ANALISIS DE LA BASE DE DATOS EN LA
PLATAFORMA NETICA.

Seguidamente mostraremos los pasos que realizamos para cargar
nuestra base de datos al software Netica y ver como se hiso el
andlisis de los datos obtenidos este software es netamente para el
uso de redes bayesianas, y a través de ello estamos seguros de
obtener la informacion requerida para nuestra investigacion
Nota. El uso de esta plataforma serd de uso exclusivo para la
demostracion del comportamiento de las variables tanto
dependiente e independiente, sabiendo de antemano que cumple
con el fin de nuestra investigacion:

Primer paso:
Abrir el programa en mencién y generar el modelo de redes
bayesianas para la investigacion a realizar.

Bl Netica - [Untitled-1*] - m]
@ File Edit Layout Modify Table Network Cases Report Style Window Help = |
RSEHPE |~ |cO@ N | X1 dBBR F Kilel
Aprendlzaje Redes_Sociales
Beneficiosa - EEEEE——— S
Perjuiciosa No

//\

Actitudes Persepcmnes Adqumr Integrar Entender Reﬁnar Uso_| Conommlen(o
Si | . ! 1 Si | ; E

No No

No 500 [N

Imagen 57. Creacién del modelo de redes bayesianas.
Fuente: Elaboracion propia.

Segundo paso:

Generado correctamente el modelo de redes bayesianas cargamos
nuestra base de datos, esta estard debidamente analizada y lista
para que el software lo pueda leer sin problemas.




Bl Netica - [Modelo RedesSociales-Aprendizaje] - u] b
File Edit Layout Modify Table Network Cases Report Style Window Help |
= = I = OO ® N |2  cecase. ] ilel
Save Case
Save Case As... Tiempo_Uso
; Redes_Sociales nada 1060
ndin trl+R o
sl s 979 poco 43.0 ju—
Leam 5 Add Case File Nodes... mide o ool
Random Case Fé Learn TAN Structure
Simulate Cases i
Test With Cases T Ctrl-
| Process Cases Learn Using EM
l Learn Using Gradient
Actitudes_Persepciones “Adquiri Smooth CPTs I\~
ekt e - . Uso_Conocimiento
sl igg I Si 565 | ST 577 | Ry
o i no 435 | | no 423 | st e mj
Uso_Clase Respeto_Docente Ayuda_Razonar Ayuda_Analisis
si 56 | 1) 9"5# S 474 jl | s a2 jmm] |
no 432 il no 154mi | | no 526= ! no 577 i
Distrae_Aprendizaje Ayuda_Comprender
si 788 si 577 !
no  21.1jml no 4273 ! |

Imagen 61. Proceso de carga de BD.
Fuente: Elaboracién propia.

Tercer paso:

Compilamos nuestro caso de estudio cargado en Netica para

posteriormente ver los resultados obtenidos para nuestra
investigacion.
n Netica - [Modelo RedesSociales-Aprendaae] - o X
a File Edt Layout Modfy Table Network Cases Report Style Window Help J
RS BRUP + | OO ¢  MostProbablebspl px il e
¥ Automatic Updating { =
pdate Redes_Sociales — '-nv_au;:,'
Update by Ssmpling ey P % T2 pece o]
demasindo S50 )}
Compile Optimized
Sensitavity to Findings
Optimze Decisions
/ Expand Time
——— A
M_Pw:o’om- Buid Website T e
@z = e
/\
/ / \
/ \‘ \
/ \ / \
Uso_Clase Respeto_Docente / \ Ayuda_Analisis
- _vespmpl / \ =
/ \
D-wn:w;o Ayota_Comprendes
: ;.srﬁl J :;;Ell
Imagen 65. Proceso de compilacién de BD.
Fuente: Elaboracion propia.
Cuarto paso:
Observamos los resultados obtenidos con Netica y redes

bayesianas para luego analizarlas.




Aprenda, ] Rodes_Sockales |
Benesosso 411 >~ 99
P o 89 208
rr ] 1 1 -~ |
e T e _intogras Enteader_Resnar
2 Y 57
e [ =i
s 5 Q3
7 - =
1 . ’
Uso_Clase Respeto_Doceste Ayoda_Razoosr |
s =2 J 44 i
092 o 154 o &2 6
“Distrae_Accosdizne | [ Ayeda_Comorender
. | — w97
211m o 423

Imagen 69. Resultados obtenidos con software Netica.

Fuente: Elaboracion propia.

4.1.5 Evaluacion.

Como muestra la etapa anterior ya fueron testeados nuestros datos

de la base de datos los algoritmos que fueron evaluados con el

testeo de la base de datos son:
e Decision Stump.
e Algoritmo J48.
e Algoritmo 1R.
e Algoritmo PART.
¢ Naive Bayesianas.
¢ Redes Bayesianas.
e Perceptrén Multicapa.
e Algoritmo IBK.

Para el testeo de estos se usO la prueba estadistica del tipo Use
training set, este tipo de prueba entrena la base de datos tal y como

esta.

4.2 PRESENTACION DE RESULTADOS.

A continuacion, mostramos los resultados obtenidos del analisis de
nuestra encuesta, datos que fueron analizados por los algoritmos

elegidos para esta investigacion.

4.2.1 DATOS ANALIZADOS CON LA PLATAFORMA WEKA.

Analizaremos

los datos obtenidos en nuestra encuesta con

siguientes algoritmos: Decisién Stump, Algoritmo J48, Algoritmo 1R,
Algoritmo PART, Naive Bayesianas, Redes Bayesianas, Perceptron
Multicapa y Algoritmo IBK, mostraremos los resultados obtenidos con
cada uno de los algoritmos analizados:




4.2.1.1 DATOS ANALIZADOS CON EL ALGORITMO DECISION STUMP.
Resultados del entrenamiento: Muestra del modelo de
clasificacion y la distribucion de clase con el algoritmo elegido

=== (Classifier model (full training set) ===
Decision Stump
Classifications

Ayuda_Analisis = 5i : Beneficioso
Avuda_Analisis != 5i : Perjuicioso
Ayuda_Analisis is missing : Perjuicioso

Class distributions

Ayuda_Analisis = S5i

Beneficioso Perjuicioso
0.5597435897435898 0.41025641025641024
Ayuda_Analisis != 5i

Beneficioso Perjuiciosc
0.2777777777777778 0.7222222222222222
Avuda_Analisis is missing

Beneficioso Perjuicioso
0.408€0215053763443 0.5913975494623656

Imagen 73. Modelo de clasificaciéon con algoritmo DESICION
STUMP — Parte 1.
Fuente: Elaboracidn propia.

Decision Stump
Classifications

Adquirir_ Integrar = 5i : Beneficioso
Adquirir_ Integrar != 5i : Perjuicioso
Adquirir Integrar is missing : Perjuicioso

Class distributions

Adquirir Integrar = 5i

Beneficioso Perjuicioso
0.51665931760495581 0.48334068239504185
Adquirir Integrar != 5i

Beneficioso Perjuiciosoc
0.40048632158008063 0.5995136754199194
Adquirir_ Integrar is missing

Beneficioso Perjuicioso

N A72C1N428148a2247 N 28424874201 1711

Imagen 74. Modelo de clasificacion con algoritmo DESICION
STUMP — Parte 2.
Fuente: Elaboracion propia.




Decision Stump

Actitudes_Persepciones is missing :
Class distributiocns

Actitudes_Persepciones = 5i
Beneficioso Perjuicioso
0.5586677513416909
Actitudes_Persepciones != 5i
Beneficioso Perjuicioso
0.40693944865391213
Actitudes_Persepciones is missing
Beneficioso Perjuicioso

0.4999999999999993

Classifications
Actitudes_Persepciones = 5i : Beneficioso
Actitudes_Persepciones != 5i : Perjuicioso

0.44133224865830917

0.593060551346087¢9

0.5000000000000002

Perjuicioso

Imagen 78. Modelo de clasificacion con algoritmo DECISION

STUMP — Parte 3.
Fuente: Elaboracién propia.

Resultados del entrenamiento: Muestra el Resumen obtenido con

el algoritmo elegido.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 62 66.6667 %

Incorrectly Classified Instances 31 33.3333 ¢

Kappa statistic 0.3131

Mean absolute error 0.4359

Root mean squared error 0.4668

Relative absolute error 90.1276 %

Root relative squared error 94.9694 3

Total Number of Instances 93

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,605 0,291 0,590 0,605 0,597 0,313
0,709 0,395 0,722 0,709 0,716 0,313

Weighted Avg. 0,667 0,352 0,668 0,667 0,667 0,313

Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
15 | a = Beneficioso
16 39 | b = Perjuicioso

ROC Area
0,657
0,857
0,857

PRC Area C(lass

0,518
0,684
0,616

Beneficioso
Perjuicioso

Imagen 82. Resumen de entrenamiento con algoritmo DECISION

STUMP.
Fuente: Elaboracion Propia.




4.2.1.2 DATOS ANALIZADOS CON EL ALGORITMO J48.

Resultados del entrenamiento:

Muestra del

modelo de
clasificacion, el nimero de hojas y la cantidad total del arbol con
el algoritmo elegido.

Size of

|
|
|
|
|
I
I
I
Ayuda_Analisis = No
|
|
|
|
I
I
I
|

J435 pruned tree

Ayuda Analisis = 5i
Entender_Refinar
Entender_Refinar

Tiempo_Uso =
Tiempo_Uso =

I Uso_Clase = No:
| Uso_Clase = 5i:

=== (Classifier model (full training set) ===

= Si: Beneficioso (28.79/6.76)
= No
Mucho: Perjuicioso (3.76/1.22)
Poco
Perjuicicso (2.54)
Beneficioso (3.29/0.85)

Tiempo_Usoc = Demasiado: Perjuiciosc (0.85)

Tiempo_Uso =

Nada: Beneficioso (2.45)

Adquirir_ Integrar =

Ayuda Razonar =

Ayuda Razonar =

I Usc_Clase =
| Uso_Clase =

| | Actitudes_Persepciones

Si

Si:

No

No:

Si

Beneficioso (8.

Perjuiciocso (9.

I I Actitudes_Persepciones =

Number of Leaves

the tree :

11

19
Imagen 86. Modelo de clasificacion con algoritmo J48.
Fuente: Elaboracidn propia.

Si:
No:

€5/2.54)
68/1.22)
Beneficicso (5.74/0.85)

Perjuicioso (3.76/1.22)
Rdquirir_ Integrar = No: Perjuicioso (23.49/4.89)

Resultados del entrenamiento: Muestra el Resumen obtenido con
el algoritmo elegido.

=== Summary ===

Kappa statistic

Total Number of

Weighted Avg.

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Mean absoclute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error

Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate

0,684 0,127
0,873 0,31¢
0,796 0,239

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
26 12 | a = Beneficioso
7 48 | b = Perjuicioso

74
19

[FaE e
W o oo

Precision Recall

0,788
0,800
0,795

0,684
0,873

0,796

79.5699 %
20.4301 %

F-Measure
0,732
0,335
0,793

McC

0,572
0,572
0,572

ROC Area
0,842
0,842
0,842

PRC Area
0,791
0,843
0,821

Class
Beneficioso
Perjuicioso

Imagen 87. Resumen de entrenamiento con algoritmo J48.
Fuente: Elaboracion Propia.




Resultados del entrenamiento: Muestra del arbol obtenido con el

analisis del algoritmo J48.

Periuicioso (3.76/1.22)|

Ayuda_Analisis

Adquirir_Integrar

=8i =No =8i
S v
Beneficiosa (29.79/6.75)7‘ Tiempo_Uso Ayuda_Razonar
= Mucho =Poco = Demasiado = Nada =8i =No
Uso_Clase Perjuicioso (0.85) ‘ Beneficioso (2,45)‘ Beneficioso (&5512.54)i
=No =i =No

7

Perjuicioso (2.54)}

S

Beneficioso (3.29/0.85) ‘

/

Perjuicioso (9681 22)|

Beneficioso (5.74/0.85) ‘

AN

=No

Peruitioso (234974 89)

T

Uso_Clase

=S5i

e

Actitudes_Persepciones

/N

=8i

=No

Perjuicioso (3.76/1 .22)}

Imagen 91. Arbol de decisién del algoritmo J48.

Fuente: Elaboracién Propia.

4.2.1.3 DATOS ANALIZADOS CON EL ALGORITMO 1R.

Resultados

del entrenamiento:

clasificacion con el algoritmo elegido.

Muestra del

modelo de

=== (Classifier model (full training set) ==

Ayuda_Analisis:
Si
No
(62/93 instances correct)

-> Beneficioso
-> Perjuicioso

Time taken to build meodel:

== Evaluation on training set

0 seconds

Imagen 95. Modelo de clasificaciéon con algoritmo 1R.
Fuente: Elaboracion propia.

Resultados del entrenamiento: Muestra el Resumen obtenido con

el algoritmo elegido.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 62 66.6667 $

Incorrectly Classified Instances 31 33.3333 %

Kappa statistic 0.3131

Mean absolute error 0.3333

Root mean squared error 0.5774

Relative absolute error €8.9211 %

Root relative squared error 117.44381 %

Total Number of Instances 93

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
0,605 0,291 0,590 0,605 0,597 0,313 0,657
0,708 0,385 0,722 0,709 0,716 0,313 0,857

Weighted Avg. 0,667 0,352 0,668 0,687 0,687 0,313 0,657

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
23 15 |
16 39 |

a = Beneficioso
b = Perjuicioso

PRC Area
0,518
0,634

0,€l6

Class
Beneficioso
Perjuicioso




Imagen 99. Resumen de entrenamiento con algoritmo 1R.
Fuente: Elaboracién Propia.

4.2.1.4 DATOS ANALIZADOS CON EL ALGORITMO PART.
Resultados del entrenamiento: Muestra del modelo de
clasificacion con el algoritmo elegido.

=== (Classifier model (full training set) ===

PART decision list

Ryuda_RAnalisis = No AND
Respeto_Docente = Si AND
Adquirir Integrar = No: Perjuicioso (23.0/4.0)

Ryuda_Analisis = No AND
Respeto_Docente = S5i AND
Ayuda_Razonar = No AND

Uso_Clase = No: Perjuicioso (10.0/1.0)

Entender Refinar = 5i AND
Tiempo Usc = Poco: Beneficioso (15.0/3.0)

Distrae_Aprendizaje = No AND
Uso_Clase = 5i: Beneficioso (10.0/2.0)

Respeto_Docente = No: Perjuicioso (8.0/1.0)
Ayuda_Analisis = 5i AND

Tiempo_Usc = Mucho AND

Uso_Clase = 5i: Perjuicioso (7.0/1.0)
Tiempo Uso = Mucho: Beneficioso (7.0/1.0)

Tiempo_Uso = Poco: Perjuicioso (4.0/1.0)

Ayuda_Comprender = Si: Perjuicioso (7.0/2.0)

: Beneficioso (2.0)

Number of Rules : 10




Imagen 103. Modelo de clasificacion con algoritmo PART.

Fuente: Elaboracioén propia.

Resultados del entrenamiento: Muestra el Resumen obtenido con

el algoritmo elegido.

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 77 82.7957 $
Incorrectly Classified Instances 16 17.2043 §
Kappa statistic 0.6381
Mean absolute error 0.279
Root mean squared error 0.3735
Relative absolute error 57.6812 §
Root relative squared error 75.9752 %
Total Number of Instances 93
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
0,737 0,109 0,824 0,737 0,778 0,641 0,244
0,891 0,263 0,831 0,891 0,860 0,641 0,844
Weighted Avg. 0,828 0,200 0,828 0,828 0,826 0,641 0,844
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
28 10 | a = Beneficioso
€ 49 | b = Perjuicioso

PRC Area C(Class

0,772 Beneficioso
0,843 Perjuicioso
0,814

Imagen 107. Resumen de entrenamiento con algoritmo PART.

Fuente: Elaboracién Propia.

4.2.1.5 DATOS ANALIZADOS CON EL ALGORITMO NAIVE BAYESIANA.

Resultados del entrenamiento: Muestra del
clasificacion con el algoritmo elegido.

modelo de

=== (Classifier model (full training set) ===
Naive Bayes Classifier
Class
Attribute Beneficioso Perjuicioso
(0.41) {0.59)
Redes_Sociales
51 39.0 56.0
[total] 39.0 56.0
Tiempo Uso
Mucho 16.0 21.0
Poco 17.0 27.0
Demasiado 3.0 6.0
Nada 6.0 5.0
[total] 42.0 59.0
Uso_Clase
No 15.0 27.0
Si 25.0 30.0
[total] 40.0 57.0
Respeto_Docente
Si 34.0 43.0
No 6.0 9.0
[total] 40.0 57.0
Distrae_Aprendizaje
Si 28.0 48.0
No 12.0 9.0
[total] 40.0 57.0




Imagen 111. Modelo de clasificacion con algoritmo NAIVE

5i
No
[total]

S5i
No
[total]

Si
No
[total]

S5i
No
[total]

5i
No
[total]

Si
No
[total]

BAYESIANA - Parte 1.

Ayuda_ Razonar

Ayuda_Analisis

Adquirir_ Integrar

Entender_Refinar

Actitudes_Persepciones

Fuente: Elaboracién Propia.

25.0 27.0
11.0 30.0
40.0 57.0
24.0 22.0
1€.0 35.0
40.0 57.0
24.0 17.0
l€.0 40.0
40.0 57.0
28.0 28.0
12.0 29.0
40.0 57.0
28.0 27.0
12.0 30.0
40.0 57.0
29.0 27.0
11.0 30.0
40.0 57.0

Imagen 112. Modelo de clasificacion con algoritmo NAIVE

BAYESIANA - Parte 2.

Fuente: Elaboracion Propia.

Resultados del entrenamiento: Muestra el Resumen obtenido con
el algoritmo elegido.

Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate
0,658 0,200
0,800 0,342

Weighted Avg. 0,742 0,284

Confusion Matrix ===

b <-- classified as
13 | a = Beneficioso
44 | b = Perjuicioso

Precision

0,694
0,772

0,740

.4616
.3477
.458
.8841 %
21712 %

Recall
0,858
0,800

0,742

74.1935 %

25.80865 %
F-Measure MCC ROC Area
0,676 0,4€2 0,759
0,786 0,482 0,759
0,741 0,482 0,759

PRC Area
0,663
0,832

0,763

Class
Beneficioso
Perjuicioso

3

Imagen 116. Resumen de entrenamiento con algoritmo NAIVE
BAYESIANA.



4.2.1.6 DATOS ANALIZADOS CON EL ALGORITMO REDES BAYESIANAS.

Resultados del entrenamiento:

clasificacion con el algoritmo elegido.

Muestra del

modelo de

net using ADTree

Aprendizaje(2):

Bayes Network Classifier

#attributes=12 #classindex=11
Network structure (nodes followed by parents)
Redes_Sociales(l): Aprendizaje
Tiempc_Uso(4): Aprendizaje
Uso_Clase(2): Aprendizaje
Respeto_Docente (2) : Aprendizaje
Distrae_Aprendizaje(2): Aprendizaje
Ayuda_Comprender(2): Aprendizaje
Ayuda_Razonar(2): Aprendizaje
Ayuda_Analisis(2): Aprendizaje
Actitudes_Persepciones(2): Aprendizaje
Adquirir Integrar(2): Aprendizaje
Entender Refinar(2): Aprendizaje

LogScore Bayes: -729.4306331331429
LogScore BDeu: -755.3234345355233
LogScore MDL: -756.0521723861225

LogScore ENTROPY: -699.394€7872170¢€6
LogScore AIC: -724.3946787217066

=== (Classifier model (full training set) ==

Imagen 117. Modelo de clasificacion con algoritmo REDES
BAYESIANAS.

Fuente: Elaboracion Propia.

Resultados del entrenamiento: Muestra el Resumen obtenido con

el algoritmo elegido.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 69
Incorrectly Classified Instances 24

Kappa statistic 0.4¢6l¢
Mean absolute error 0.345¢
Root mean squared error 0.4588
Relative absoclute error 71.447¢ %
Root relative squared error 93.3378 §
Total Number of Instances 93

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall

0,658 0,200 0,694 0,658
0,800 0,342 0,772 0,300
Weighted Avg. 0,742 0,284 0,740 0,742

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
25 13 | a = Beneficioso
11 44 | b = Perjuicioso

74.1935 %
25.80865 %

F-Measure MCC

0,676 0,462
0,786 0,462
0,741 0,462

ROC Area
0,760
0,760
0,760

PRC Area Class

0,865 Beneficioso
0,833 Perjuicioso
0,764

Imagen 121. Resumen de entrenamiento con algoritmo REDES
BAYESIANAS.

Fuente: Elaboracion Propia.




4.2.1.7 DATOS ANALIZADOS CON EL ALGORITMO PERCEPTRON
MULTICAPA.
Resultados del entrenamiento: Muestra el resumen obtenido con
el algoritmo elegido.

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 88 94.6237 %
Incorrectly Classified Instances 5 5.3763 %
Kappa statistic 0.8864
Mean absolute error 0.0811
Root mean squared error 0.1761
Relative absolute error 16.7648 %
Root relative squared error 35.8244 %
Total Number of Instances 93
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,868 0,000 1,000 0,868 0,930 0,892 0,994 0,990 Beneficioso
1,000 0,132 0,917 1,000 0,957 0,892 0,994 0,995 Perjuicioso
Weighted Avg. 0,946 0,078 0,951 0,946 0,946 0,892 0,994 0,993
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
33 5| a = Beneficioso
0 55 | b = Perjuicioso

Imagen 125. Resumen de entrenamiento con algoritmo PERCEPTRON
MULTICAPA.
Fuente: Elaboracién Propia.

4.2.1.8 DATOS ANALIZADOS CON EL ALGORITMO IBK.
Resultados del entrenamiento: Muestra el resumen obtenido con

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 88 94.6237 $
Incorrectly Classified Instances 5 5.3763 %
Kappa statistic 0.891
Mean absolute error 0.062
Root mean squared error 0.1642
Relative absolute error 12.8272 %
oot relative squared error 33.4033 %
Total Number of Instances 93
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(Class
1,000 0,091 0,884 1,000 0,938 0,896 0,994 0,985 Beneficioso
0,909 0,000 1,000 0,909 0,952 0,896 0,994 0,992 Perjuicioso
Weighted Avg. 0,946 0,037 0,952 0,94¢ 0,947 0,896 0,994 0,989
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
§ 0] a = Beneficioso
5 50 | b = Perjuicioso

el algoritmo elegido.




Imagen 129. Resumen de entrenamiento con algoritmo IBK.
Fuente: Elaboracion Propia.

4.2.2 RESULTADOS DEL EXPERIMENTO CON LA PLATAFORMA WEKA.
A continuacién, se presenta los resultados obtenidos de los algoritmos
Decisién Stump, J48, 1R, PART, Naive Bayes, Bayes Net, Perceptrén
Multicapa e IBK con una muestra de 93 alumnos encuestados de la
Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad

Nacional José Maria Arguedas.

Tabla 11. Comparacién de resultados entre los algoritmos elegidos.

EZL?QE;Z Instancias Estadisti Error Error Matriz
Clasifica S clasificadas ca absolu | cuadrati | Precisi | de
dor incorrectam to co on confusi
correctame kappa . . ,
ente medio | medio on
nte
Decisién 23 15
Stump 62 31 0.3131 0.4359 | 0.4668 0.668 16 39
26 12
J48 74 19 0.5685 0.2992 | 0.3868 0.795 7 48
23 15
1R 62 31 0.3131 0.3333 | 0.5774 0.668 16 39
28 10
PART 77 16 0.6381 0.279 0.3735 0.828 6 49




Naive 25 13
Bayes 69 24 04616 | 03417 |0458 |0740 | 2> %
Redes 69 24 04616 | 03456 | 04588 |0.740 | 25 13
Bayes ' ' ' ' 11 44
Perceptr
on 88 5 08864 |00811 | 01731 |0951 | 33 °
multicap 0 55
a

38 0
IBK 88 5 0.891 0062 |0.1642 | 0.952 S

Fuente: Elaboracién propia.

Seguidamente, se muestra la grafica estadistica de los Errores Medios
Absolutos de todos los algoritmos analizados:

ANALISIS DE DATOS

0.5 0.4359
0.4 0.3333 0.3417 0.3456

ERROR ABSOLUTO MEDIO
o
N
(9]

ALGORTIMOS DE CLASIFICACION

Imagen 130. Fuente: Resumen estadistico de los errores absolutos medios.
Fuente: Elaboracion propia.




4.3 ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS.
El andlisis se realiz6 con una muestra de 93 encuestas realizados a los
alumnos de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad Nacional José Maria Arguedas. Los algoritmos que
participaron en el experimento fueron:
Decision Stump, J48, 1R, PART, Naive Bayes, Bayes Net, Perceptron
Multicapa e IBK.
Se realizd una prueba estadistica del tipo “use training set” que nos
ofrece weka, este tipo de prueba usa toda la muestra original en
conjunto para realizar el entrenamiento.
En el experimento se compard los Errores Medios Absolutos con un
nivel alfa (significancia) del 0.05.
El algoritmo IBK es el que tiene el menor Error Absoluto Medio, siendo
este 0.062, seguido del algoritmo Perceptrén Multicapa con un Error
Absoluto Medio de 0.0811; mientras que en el resto de los algoritmos el
Error Absoluto Medio es mayor a 0.2 como se puede observar en la
Imagen 40. Por lo tanto, el resultado de clasificacion generado por el
algoritmo IBK y por el algoritmo Perceptron Multicapa son los mas
eficaces para la obtener la relacion més eficiente entre el uso de las
redes y el aprendizaje.

4.4 COMPROBACION DE HIPOTESIS.
4.4.1 Comprobacién de hipotesis especificas.

4.4.1.1 Hipotesis especifica 1.
Hi: Existe influencia significativa del uso de las Redes Sociales
durante el proceso de Aprendizaje en Actitudes y Percepciones en
los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas
de la Universidad Nacional José Maria Arguedas.

El arbol de decisibn que genera el algoritmo J48 (imagen 25),
muestra 2 casos que resuelve esta hipotesis y la interpretacion es la
siguiente:

Si las redes sociales:

“No” ayuda con el analisis.

“Si” ayuda a tener una correcta asimilacion.
“Si” ayuda a razonar.

“Si” hacemos uso de estas.

“Si” hacemos un uso correcto, entonces:
Las redes sociales son BENEFICIOSAS.

Si las redes sociales:
“Si” ayuda con el analisis.




“Si” tienes un correcto analisis.

Tiempo de uso “Poco”.

“Si” hacemos uso de estas, entonces:
Las redes sociales son BENEFICIOSAS.

Una de las reglas del modelo de clasificacién del algoritmo PART
muestra que:

Si las redes sociales:

“‘No” distrae el aprendizaje.

“Si” hacemos uso de estas, entonces:

Las redes sociales son BENEFICIOSAS.

Asimismo, observamos el modelo de clasificacién de el algoritmo
Decision Stump (imagen 21) donde arroja un resultado que
podemos interpretar:

“Si” haces un correcto uso de las redes sociales en clase durante el
proceso de aprendizaje entonces este es “BENEFICIOSO”, Caso
contrario entonces el uso de las redes sociales es “PERJUDICIAL”
para el proceso de aprendizaje.

Del modelo de clasificacion del algoritmo “Decision Stump” se
puede interpretar lo siguiente:

“Si” haces un correcto uso de las redes sociales en clase durante el
proceso de aprendizaje entonces estas son:

BENEFICIOSO en 51.67%.

PERJUICIOSO en 48.33%.

Si, “NO” haces un correcto uso de las redes sociales en clase
durante el proceso de aprendizaje entonces es:

BENEFICIOSO en 40.05%.

PERJUICIOSO en 59.95%.

Entonces, la hipétesis Hi es verdadera.

4.4.1.2 Hipotesis especifica 2.
H2: Existe influencia significativa el uso de las Redes Sociales
durante el proceso de Aprendizaje en Adquirir e Integrar el
Conocimiento en los estudiantes de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional José Maria
Arguedas.

El modelo de clasificacion del algoritmo Decision Stump muestra en
la Imagen 20 un resultado donde podemos interpretar que:




Si las redes sociales ayudan a Adquirir e Integrar el Conocimiento
durante el proceso de aprendizaje entonces este es
“‘BENEFICIOSO” si este no fuese asi entonces el uso de las redes
sociales es “PERJUDICIAL”.

El modelo de clasificacion del algoritmo Decision Stump muestra el
siguiente resultado:

Las redes sociales “Si” ayudan a Adquirir e Integrar el Conocimiento
durante el proceso de aprendizaje entonces es:

BENEFICIOSO en 51.67%.

PERJUICIOSO en 48.33%.

Las redes sociales “No” ayudan a Adquirir e Integrar el
Conocimiento durante el proceso de aprendizaje entonces es:
BENEFICIOSO en 40.05%.

PERJUICIOSO en 59.95%.

Entonces, la hipétesis Hz es verdadera.

4.4.1.3 Hipotesis especifica 3.
Hs: Existe influencia significativa el uso de las Redes Sociales
durante el proceso de Aprendizaje en Extender y Refinar el
Conocimiento en los estudiantes de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional José Maria
Arguedas.

El modelo de clasificacion del algoritmo “1R” muestra en la Imagen
26 un resultado donde podemos interpretar que:

Si las redes sociales ayudan a Extender y Refinar el Conocimiento
durante el proceso de aprendizaje entonces este es
‘BENEFICIOSO” si este no fuese asi entonces el uso de las redes
sociales es “PERJUDICIAL”.

El modelo de clasificacion del algoritmo “Decision Stump” corrobora
este resultado, en la imagen 19 se puede interpretar lo siguiente:

Las redes sociales “Si” ayudan a Extender y Refinar el
Conocimiento durante el proceso de aprendizaje entonces es:
BENEFICIOSO en 58.97%.

PERJUICIOSO en 41.03%.

Las redes sociales “No” ayudan a Extender y Refinar el
Conocimiento durante el proceso de aprendizaje entonces es:
BENEFICIOSO en 27.78%.




PERJUICIOSO en 72.22%.

Entonces, la hipotesis Hs es verdadera.

4.4.2 Comprobacién de hipotesis general.

Hc: El uso de las Redes Sociales influira de manera significativa
durante el proceso de aprendizaje en los estudiantes de la Escuela
Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional
José Maria Arguedas.

Estos son los

manera resumida:

Tabla 12. Andlisis de resultados y matriz de confusion.

resultados obtenidos de nuestro estudio de
investigacion donde podemos observar en la Tabla 6 lo siguiente de

INSTANCIAS

ERROR

CLASIFICADOR | CLASIFICADOS CUADRATICO ?:AQLESSISE RESULTADOS
CORRECTAMENTE | MEDIO
DECISION 23 15
2 4 PERJUICI
STUMP 6 0.4668 P JUICIOSO
J48 74 0.3868 276 }}g PERJUICIOSO
23 15
1R 62 0.5774 2o PERJUICIOSO
PART 77 0.3735 268 18 PERJUICIOSO
25 13
NAIVE BAYES | 69 0.458 3 PERJUICIOSO
REDES BAYES | 69 0.4588 ﬁ }}i PERJUICIOSO
PERCEPTRON 33 5
88 0.1731 PERJUICIOSO
MULTICAPA 0 55
38 0
IBK 88 0.1642 Al PERJUICIOSO

Haciendo un andlisis de la matriz de confusion de cada algoritmo

Fuente: Elaboracién propia.

podemos observar que todos tienen el mismo resultado, que las

redes sociales son PERJUICIOSAS, resaltando la precision de los




algoritmos Perceptron Multicapa y IBK por encima de 95%, por
ende, influye de manera de significativa durante el proceso de
aprendizaje.

Por lo tanto, la hipétesis Hc es verdadera.

5 CAPITULOV

CONCLUSIONES
En el presente estudio se lleg6 a las siguientes conclusiones:

e Los resultados de nuestra investigacion han demostrado que el uso
de las redes sociales tiene un impacto significativamente negativo
con respecto al proceso de aprendizaje de los estudiantes de la
Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Nacional José Maria Arguedas.

e El mal uso de las redes sociales en Aprendizaje en Actitudes y
Percepciones de los estudiantes de los estudiantes de la Escuela
Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional
José Maria Arguedas, demuestra que utilizarlas durante el proceso
de aprendizaje en horas académicas produce una distraccion
causando por ende un bajo rendimiento académico.

e Por el contrario, el uso de las redes sociales en Adquirir e Integrar el
Conocimiento y en Extender y Refinar el Conocimiento, se demuestra
el uso de las redes sociales es efectiva para facilitar nuevas formas
de aprendizaje, esta posibilita mecanismos de informacion mas
veloces y simultaneos que superan los obstaculos de tiempo-espacio
y permite utilizar mejores recursos tales como: base de datos,
bibliotecas digitales, multimedia, revistas electrénicas, tutoriales,
entre otros.

e El uso del Internet y las redes sociales mejoran significativamente el
proceso de aprendizaje en ellas se encuentra una fuente rica en
informacion y de importancia para los estudiantes de la Escuela




Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional
José Maria Arguedas.

¢ Resaltar la eficiencia de los algoritmos Perceptron Multicapa e IBK en
funcion de su precisién se comprobd que ambos algoritmos obtienen
excelentes resultados.

RECOMENDACIONES

Con el fin de optimizar los resultados obtenidos en la presente investigacion y
sobre todo con el objetivo de concientizar el uso adecuado de las redes
sociales durante el proceso de aprendizaje. Se sugieren las siguientes
recomendaciones:

e Incrementar el estudio de las dimensiones del aprendizaje tales como
“‘Uso significativo del conocimiento” y “Habitos mentales” para
aumentar el nivel de confianza y realizar una prediccion de mayor
categorica y obtener resultados mas afinados.

e Incrementar la cantidad de alumnos encuestados para afinar el “Error
absoluto medio” y los resultados seran mas efectivos.

e Realizar la aplicacion de algoritmos no supervisados “Clustering” y
“Asociacion” y asi poder comparar los resultados y comprobar su
eficiencia.

e Incrementar preguntas en la encuesta e incorporar criterios de tal
forma que se pueda incrementar el grado de veracidad en la
obtencién de informacion.

e Usar el software Weka para el uso de mineria de datos WEKA.

e Usar el software NETICA para el uso de redes bayesianas.
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ANEXO

ANEXO 1: GLOSARIO DE TERMINOS DE LA INVESTIGACION

TERMINO

APRENDIZAJE.

REDES SOCIALES.

DEFINICION

Proceso de adquisicion de conocimientos,
habilidades, valores y actitudes, posibilitado
mediante el estudio, la enseflanza o la
experiencia. Dicho proceso puede ser
entendido a partir de diversas posturas, lo que
implica que existen diferentes teorias
vinculadas al hecho de aprender. La
psicologia conductista, por ejemplo, describe
el aprendizaje de acuerdo a los cambios que
pueden observarse en la conducta de un
sujeto. (Pérez Porto & Gardey, 2012).

Las redes sociales son sitios de Internet
formados por comunidades de individuos con
intereses o0 actividades en comun (como
amistad, parentesco, trabajo) y que permiten
el contacto entre estos, con el objetivo de
comunicarse e intercambiar informacién
(Rafino, 2019)

ACTITUDES Y PERCEPCIONES.

Las actitudes y las percepciones afectan las
habilidades del alumno para aprender. Por




ejemplo, si los alumnos ven el aula como un
lugar inseguro y desordenado, es probable
gue aprendan muy poco ahi. De manera
similar, si los alumnos tienen actitudes
negativas acerca de las tareas en el aula es
probable que dediquen poco esfuerzo a esas
tareas. (Marzano, y otros, 2005)

ADQUIRIR E INTEGRAR. Cuando los alumnos estan aprendiendo
informacion nueva, debe guiarseles para que
relacionen el conocimiento nuevo con lo que
ya saben, que organicen esa informacion y
luego la hagan parte de su memoria a largo
plazo (Marzano, y otros, 2005).

EXTENDER Y REFINAR. Los aprendedores desarrollan una
comprensiéon a profundidad a través del
proceso de extender y refinar su conocimiento
(por ejemplo, al hacer nuevas distinciones,
aclarar los malos entendidos y llegar a
conclusiones). Analizan de manera rigurosa lo
gue han aprendido, al aplicar procesos de
razonamiento que los ayudardn a extender y
refinar la informacién (Marzano, y otros,
2005).

MINERIA DE DATOS. Es el proceso de analizar los datos desde
diferentes perspectivas y resumiéndolos en
informacion util - informacion que se puede
utilizar para aumentar los ingresos, reducir los
costos, 0 ambas cosas. El software de mineria
de datos es uno de una serie de instrumentos
analiticos para el analisis de datos. Permite a
los usuarios analizar los datos desde muchas
dimensiones o angulos, clasificar, y resumir
las relaciones identificadas (Mineria de datos,
s.f.).

SOFTWARE WEKA. Weka es una herramienta de tipo software
para el aprendizaje automéatico y mineria de
datos disefiado a base de Java y desarrollado
en la universidad de Waikato en Nueva

Zelanda en el afo 1993, ademas es una



herramienta de distribucion de licencia GNU-
GLP o software libre. Weka contiene una
coleccidon de algoritmos para realizar analisis
de datos y modelado predictivo, también tiene
herramientas para la visualizacion de estos
datos, ademas provee una interfaz grafica que
unifica las herramientas para que estén a una
mejor disposicion (Coérdoba Fallas, Weka,
2011).

CVs. CVS (comma-separated values) Los archivos
CSV son un tipo de documento en formato
abierto sencillo para representar datos en
forma de tabla, en las que las columnas se
separan por comas y las filas por saltos de
linea (Valores separados por comas, 2019).

ALGORITMO DECISION STUMP.

Decision Stump es un algoritmo sencillo que
genera un arbol de decisién de un unico nivel,
gue utiliza un Unico atributo para construir el
arbol de decision. La elecciéon del Unico
atributo que formara parte del arbol se
realizara basandose en la ganancia de
informacion, y a pesar de su simplicidad, en
algunos problemas puede llegar a conseguir
resultados interesantes (Molina Lépez &
Garcia Herrero, 2006).

ALGORITMO J48. El algoritmo J48 implementado en Weka es
una versiona del clasico algoritmo de arboles
de decision C4.5 propuesto por Quilan. Los
arboles de decision entran dentro de los
métodos de clasificacion supervisada, es
decir, se tiene una variable dependiente o
clase, y el objetivo del clasificador es
determinar el valor de dicha clase para casos
nuevos (Cardona Taborda, Gelvez Garcia, &
Palacios Rozo, 2016).

ALGORITMO 1R. El algoritmo 1R, es un clasificador muy
sencillo, que Unicamente utiliza un atributo
para la clasificaciéon. A pesar de que el autor




lo cataloga como "Program 1R is ordinary in
most respects” sus resultados pueden ser
muy buenos en comparacién con algoritmos
mucho mas complejos y su rendimiento
promedio estd por debajo de los de C4.5 en
solo 5,7 puntos porcentuales de aciertos de
clasificacion segun los estudios realizados por
el autor (Robles Aranda & Sotolongo, 2013).

ALGORITMO PART. Este sistema, realiza dos fases: primero,
genera un conjunto de reglas de clasificacion
y después refina estas reglas para mejorarlas,
realizando asi un proceso de optimizacion
global de dichas reglas. Por otro lado, el
algoritmo PART es un sistema que obtiene
reglas sin dicha optimizacion global. Recibe el
nombre PART por su modo de actuacion:
obtaining rules from PARTIal decision trees, y
fue desarrollado por el grupo neozelandés que
construy6 el entorno WEKA (Molina Lépez &
Garcia Herrero, 2006).

ALGORITMO NAIVE BAYESIANAS.

son una clase especial de algoritmos de
clasificacion de Aprendizaje Automético, o
Machine Learning. Se basan en una técnica
de clasificacion estadistica llamada “teorema
de Bayes”. En ellos se asume que las
variables predictoras son independientes
entre si. En otras palabras, que la presencia
de una cierta caracteristica en un conjunto de
datos no esta en absoluto relacionada con la
presencia de cualquier otra caracteristica
(Roman, 2019).

ALGORITMO REDES BAYESIANAS.
Las redes bayesianas son una representacion
grafica de dependencias para razonamiento
probabilistico, en la cual los nodos
representan variables aleatorias y los arcos
representan relaciones de dependencia
directa entre las variables. La topologia o
estructura de la red nos da informacion sobre
las dependencias probabilisticas entre las




variables. La red también representa las
independencias condicionales de una variable
0 conjunto de variables dadas otras variables
(Sucar).

ALGORITMO PERCEPTRON MULTICAPA.

ALGORITMO IBK.

ERROR ABSOLUTO MEDIO.

Es una red neuronal artificial formada por
multiples capas, esto le permite resolver
problemas que no son linealmente
separables, lo cual es la principal limitacion
del perceptron. El perceptron multicapa se
utiliza para resolver problemas de
estimaciones, de asociacion de patrones,
segmentacion de imagenes, compresion de
datos, etc. (Morales Pizarro, 2016)

Esta considerado como un buen
representante de este tipo de aprendizaje, y
es de gran sencillez conceptual. Se suele
denominar método porque es el esqueleto de
un algoritmo que admite el intercambio de la
funcion de proximidad dando lugar a multiples
variantes. La funciéon de proximidad puede
decidir la clasificacion de un nuevo ejemplo
atendiendo a la clasificacion del ejemplo o de
la mayoria de los k ejemplos mas cercanos
(Molina Lépez & Garcia Herrero, 2006).

MAE (Mean Absolute Error o Error Absoluto
medio) entrega como resulta que tan cercano
es la prediccion hecha al resultado real, se
parte haciendo una diferencia entre el valor
obtenido y el valor real en valor absoluto y
luego se le calcula el promedio (Negron Baez,
2014).




ANEXO 2: SOLICITUD PARA REALIZAR ENCUESTA.




Andahuaylas, 13 de Diciembre de 2019
312014
/Lf , O3

Sefior. ! O. &?
Dr. Julio-Cesar Huanca Marin.

Directar de la Escuela Profesional De Ingenieria De Sistemas de la Universidad
Nacional José Maria Arguedas.
Presente.

De mi-mayor consideracion:

Tengo el agrado de dirigirme a Ud. para solicitarle respetuosamente
autorizacion para realizar una encuesta a los estudiantes de la Escuela
Profesional Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional José Maria
Arguedas.

La encuesta se aplicara a los estudiantes usando el método de muestreo
aleatorio simple y eligiéndolos al azar.

Los datos obtenidos se usaran para el desarrollo de mi proyecto de investigacion
(tesis) el cual es desarrollado para la obtencién del titulo profesional de Ingeniero
de Sistemas.

Sin otro particular, y agradeciendo la atencién a la presente quedo de
usted.

Atentamente.
N
¢
7l
B@gﬁ E. Gonzales Leguia.
Cc.




ANEXO 3: MODELO PROVISIONAL DE ENCUESTA APROBADA POR LOS
DOCENTES DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL JOSE MARIA ARGUEDAS.

ENCUESTA ANONIMA

EDAD: SEXO:
1. ¢Usa Ud. redes sociales?
a. Si
b. No.
2. ¢Cudles son las redes sociales que mas usa? (Puede elegir 2 0 mas opciones).
a. Facebook. d. Twitter.
b. WhatsApp. e. SnapChat.
c. Instagram. f. Otras

3. ¢Ud. qué tiempo durante el dia usa las redes sociales?

a. 1 hora. d. 4 horas.
b. 2 horas. e. 5a Mas horas.
c. 3horas.

4. ¢Ud. cree que el uso de las redes sociales durante clase es necesario?
a. Si
b. No.

5. ¢Ud. cree que el uso de las redes sociales durante clase es una falta de respeto
hacia el docente?
a. Si
b. No.

6. ¢Ud. cree que el uso de las redes sociales durante clase distrae el aprendizaje?
a. Si
b. No.

7. ¢Ud. cree que el uso de las redes sociales durante clase perjudica la comprension
y adquisicién de un nuevo conocimiento?
a. Si
b. No.

8. ¢Ud. cree que el uso de las redes sociales durante clase perjudica el razonamiento
sobre un nuevo conocimiento?
a. Si
b. No.

9. ¢Ud. cree que el uso de las redes sociales durante clase distrae el andlisis de los
nuevos conocimientos?
a. Si.
b. No.

10. ¢Ud. cree que el uso de las redes sociales durante el aprendizaje es?
a. Beneficioso.
K\Perjui ioso.
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ANEXO 4: MODELO FINAL DE ENCUESTA.

ENCUESTA ANONIMA
epaD: 20 SEXO: Fem nul
1. ¢Usa Ud. redes sociales?
@ Si.
b. No.
2. ¢Cudles son las redes sociales que mas usa?
(@) Facebook. e. SnapChat.
(b5 WhatsApp. f. Linkedin.
(€ Instagram. g. YouTube.
d. Twitter. h. Otras.
3. ¢Cuantas horas al dia dedica a las redes socialgs?
a. Nada. (Menos de 1 Hra)
b. Poco. (1-2Hrs)
@ Mucho. (3 - 6 Hrs)
d. Demasiado. (7 a mas Hrs)
4. ¢Usas las redes sociales cuando estas en clase?
@ Si.
b. No.
5. ¢Sirecibes un mensaje estando en clases, que acciop realiza?

(@ Responde de inmediato.
b. Da prioridad a las clas
6. ¢Esuna falta de respeto al docente usar las redes socidles en clase?
@ Ssi.
b. No. 3
7. ¢Distrae tu aprendizaje el uso de las redes sociales e
a. Si.
© No.
8. ¢Compartes conocimiento cuando haces uso de las redes sociales?
@ si
b. No.
9. ¢Ayuda la comprensidn y adquisicion de un nuevo conocimiento el uso de las redes
sociales en clases?
@ si
b. No.
10. ¢Ayuda a razonar un conocimiento el uso de las redes sociales en clase?
a. Si.
& No.
11. ¢Ayuda con el andlisis de un conocimiento el uso de las redes sociales en clase?
a. Sk
@ No.
12. ¢Llas redes sociales ayuda a resolver tus dudas de un conocimiento?
A Sk
. No.
13. ¢Haces un correcto uso de las redes sociales en clase?
a. Si *
(by No.

14. ¢Tienes una correcta asimilacion de un conocimiento al hacer uso de las redes sociales?

e?




15.
16.
17,
18.
19.
20.
21,

22.

a. Si.
@ No.
¢Tienes un correcto andlisis de un conocimiento al hacer uso de las redes sociales?
a. Si
Co/.‘, No.
¢Usas las redes sociales para retroalimentar y/o integrar tu conocimiento?
@ Si
b. No.
¢éCrees que tienes un correcto aprendizaje mientras haces uso de las redes sociales?
a. Si
(B> No.
¢éCrees que el uso de las redes sociales durante el aprendizaje es?
a. Beneficioso.
@ Perjuicioso.
éInteracttas en grupos o foros de las redes sociales en temas referidos a tu aprendizaje?
@ si.
b. No.
¢Usas o escuchaste hablar sobre Linkedin?
a. Uso.
@ Escuche hablar.
¢Te interesaria interactuar en Linkedin en temas relacionados a tu profesién?
@ si
b. No.
¢Usas herramientas de Google u otro para facilitar tu aprendizaje?
@ si
b. No.

PO ¢ SR ) YT T 1 VA0 Ni»,.l'f_v/'.
(Que otras Herramienta usa) _ =5%7% /™" / Peos

Muchas Gracias
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ANEXO 5: RESULTADOS DE ENCUESTA.

DISTRIBUCION DE GENEROS.
Pregunta:
¢,De qué sexo eres?

a) Masculino.

b) Femenino.

TABLA:

Sexo Cantidad Porcentaje (%)
Masculino 66 70.97
Femenino 27 29.03
GRAFICO:

SEXO
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INTERPRETACION:
Podemos observar que del total de alumnos encuestados un 70.97% es de
sexo masculino y un 29.03% es de sexo femenino.

DISTRIBUCION DE ALUMNOS QUE USAN REDES SOCIALES.




Pregunta:

¢Usa Ud. Redes Sociales?

a) Si.

b) No.
TABLA.
Usa Redes Sociales Cantidad Porcentaje
Si 93 100.00
No 0 0.00
GRAFICO.
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INTERPRETACION:

Podemos observar que del total de alumnos encuestados el 100.00% usa al

menos una red social.

DISTRIBUCION DE ALUMNOS QUE USAN DIFERENTES REDES

SOCIALES.




Pregunta:

¢,Cudles son las Redes Sociales que mas usa? Puede elegir mas de 2

opciones.

a) Facebook.

b) WhatsApp.

c) Instagram.

d) Twitter.

e) SnapChat.

f) Linkedin.

g) YouTube.

h) Otras.
TABLA
Redes Sociales que usa Cantidad Porcentaje
Facebook 84 88.4
WhatsApp 84 88.4
Instagram 37 38.9
Twitter 15 15.8
SnapChat 6 6.3
YouTube 69 72.6
Linkedin 8 8.4
Otras 19 20
GRAFICO.

Facebook
WhatsApp
Instagram
Twitter
SnapChat
YouTube
Linkedin

Otras

69 (72.6 %)

84 (884 %)

84 (88.4 %)

INTERPRETACION:
Podemos observar que del total de alumnos el 88.4% usa Facebook y
WhatsApp, el 38.9% usa Instagram, el 15.8% usa Twitter, el 6.3% usa

SnapChat, el 72.6% usa YouTube, el 8.4% usa Linkedin y el 20% de los

encuestados usa otras redes sociales.




DISTRIBUCION DE HORAS AL QUE DEDICA AL USO DE LAS REDES
SOCIALES.
Pregunta:
¢, Cuantas horas al dia dedicas a las redes sociales?
a) Nada (Menos de 1 hora).
b) Poco (1 - 2 horas).
c) Mucho (3 — 6 horas).
d) Demasiado (7 a mas horas).

TABLA.

Horas dedicadas Cantidad Porcentaje
Nada 9 9.68
Poco 42 45.16
Mucho 35 37.63
Demasiado 7 7.53
GRAFICO.

HORAS DEDICADAS A LAS REDES
SOCIALES

» Nada =Poco =Mucho = Demasiado
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INTERPRETACION:

Podemos observar que del total de alumnos encuestados el 45.16% usan Poco
las redes sociales, el 37.63% usan Mucho las redes sociales, el 9.68% usan
casi Nada las redes sociales y el 7.53% usan Demasiado las redes sociales.




DISTRIBUCION DE LAS REDES SOCIALES SI DISTRAE EL APRENDIZAJE.

Pregunta:
¢ Distrae tu aprendizaje el uso de las redes sociales en clase?
a) Si.
b) No.
TABLA.
Distrae tu aprendizaje Cantidad Porcentaje
Si 74 79.57
No 19 20.43
GRAFICO.

DISTRAE LAS REDES
SOCIALES EL APRENDIZAJE

7 14

INTERPRETACION:
Podemos observar que del total de alumnos encuestados un 79.57% las redes
sociales si distrae el aprendizaje y un 20.43% que no.




DISTRIBUCION DE LAS REDES SOCIALES SI AYUDA A RESOLVER TUS
DUDAS SOBRE UN CONOCIMIENTO.

Pregunta:

¢Las redes sociales ayuda a resolver tus dudas de un conocimiento?
a) Si.
b) No.

TABLA.

Resuelve tus dudas Cantidad Porcentaje

Si 60 64.52

No 33 35.48

GRAFICO.

LAS REDES SOCIALES AYUDA A
RESOLVER TUS DUDAS
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INTERPRETACION:

Podemos observar que del total de alumnos encuestados a un 64.52% las
redes sociales le ayudan a resolver sus dudas y a un 35.48% no.




DISTRIBUCION DE LAS REDES SOCIALES S| USA LAS REDES SOCIALES
PARA RETROALIMENTAR Y/O INTEGRAR SU CONOCIMIENTO.

Pregunta:

¢ Usas redes sociales para retroalimentar y/o integrar tu conocimiento?
a) Si.
b) No.

TABLA.

Retroalimentar Cantidad Porcentaje

conocimiento

Si 63 67.74

No 30 32.26

GRAFICO.

USAS REDES SOCIALES PARA
RETROALIMENTAR
CONOCIMIENTO

«Si = No

63

INTERPRETACION:
Podemos observar que del total de alumnos encuestados a un 67.74% usan las
redes sociales para retroalimentar y/o integrar conocimiento y un 32.26% no.

DISTRIBUCION DE USO DE HERRAMIENTAS DE GOOGLE U OTRAS PARA
FACILITAR EL APRENDIZAJE.




Pregunta:

¢, Usas herramientas de Google u otras para facilitar tu aprendizaje?

a) Si.

b) No.

TABLA.

Porcentaje

94.62

5.38

Cantidad

88

Usas herramientas

Si

No

GRAFICO.
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INTERPRETACION:

Podemos observar que del total de alumnos encuestados un 94.62% usan

herramientas de google u otras para facilitar el aprendizaje y a un 5.38% no.
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ANEXO 6: MATRIZ DE CONSISTENCIA

PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLES DIMENSION INDICADORES | INSTRUMENTO
PROBLEMA GENERAL OBJETIVO GENERAL HIPOTESIS GENERAL Poseer una red
¢Cudl es la influencia de las | Determinar la influencia de | El uso de las Redes Sociales social.
Redes Sociales durante el | las Redes Sociales durante | influirA de manera significativa Variable
proceso de Aprendizaje en los | el proceso de aprendizaje en | durante el proceso de Independiente: Usar las redes
estudiantes de la Escuela | los estudiantes de la Escuela | aprendizaje en los estudiantes X P Redés Redes Sociales. | sociales.
Profesional de Ingenieria de | Profesional de Ingenieria de | de la Escuela Profesional de S;)ciales
Sistemas de la Universidad | Sistemas de la Universidad | Ingenieria de Sistemas de la Utilizacion de la
Nacional José Maria | Nacional José Maria | Universidad Nacional José red social entre 1
Arguedas? Arguedas. Maria Arguedas. a 5 horas al dia.

HIPOTESIS ESPECIFICO
PROBLEMA ESPECIFICO OBJETIVO ESPECIFICO Existe influencia_significativa
¢,Cual es la influencia de las | Determinar la influencia de del uso de las Redes Sociales
Redes Sociales durante el | las Redes Sociales durante | j,rante el proceso  de
proceso de Aprendizaje en | el proceso de Aprendizaje en Aprendizaje en Actitudes y ) Actitud.
Actitudes y Percepciones en | Actitudes y Percepciones en Percepciones en los ACtltUde_S y
los estudiantes de la Escuela | los estudiantes de la Escuela | oqt diantes de la Escuela percepciones. Percepcion.
Profesional de Ingenieria de | Profesional de Ingenieria de | profesional de Ingenieria de
Sistemas de la Universidad | Sistemas de la Universidad Sistemas de la Universidad _ _
Nacional José Maria | Nacional José Maria Nacional José Maria Cuestionario
Arguedas? Arguedas. Arguedas. (encuesta) como
medio de

¢Cual es la influencia de las | Determinar la influencia de Existe influencia significativa el _obtencic’)n de
Redes Sociales durante el | las Redes Sociales durante | ;oo de las Redes Sociales informacién.
proceso de Aprendizaje en | el proceso de Aprendizaje al | yirante el proceso  de
Adquirir e Integrar el | Adquirir e Integrar el | Aprendizaje en Adquirir e | variable Adquirir e | Adquirir.
Conocimiento en los | Conocimiento en 0S| |ntegrar el Conocimiento en Dependiente: integrar el
estudla}ntes de la _Escuela estudlgntes de la I_Escuela los estudiantes de la Escuela | v: Aprendizaje conocimiento. Integrar
Profesional de Ingenieria de | Profesional de Ingenieria de | profesional de Ingenieria de '
Sistemas de la Universidad | Sistemas de la Universidad | gistemas de la Universidad
Nacional José Maria | Nacional José Maria | Nacional José Maria
Arguedas? Arguedas. Arguedas.
¢Cudl es la influencia de las | Determinar la influencia de Existe influencia significativa el
Redes Sociales durante el | las Redes Sociales durante | 5o de las Redes Sociales
proceso de Aprend_izaje en | el proceso deApren(_jizaje eN | jurante el proceso  de
ety s o™ o1 | Aprendazie en_ Extender crender | Andisi.
estudiantes de la Escuela | estudiantes de la Escuela | Refinar el Conocimiento en los retinar €

Profesional de Ingenieria de
Sistemas de la Universidad
Nacional José Maria
Arguedas?

Profesional de Ingenieria de
Sistemas de la Universidad
Nacional José Maria
Arguedas.

estudiantes de la Escuela
Profesional de Ingenieria de
Sistemas de la Universidad
Nacional José Maria
Arguedas.

conocimiento.

Razonamiento.







