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Resumen

Objetivo: las redes sociales, como herramientas emergentes de las tltimas tres décadas, han evolucionado en paralelo con Inter-
net. Estas plataformas ofrecen formas de interaccion que pueden derivar en distracciones positivas como negativas, segtin el uso
que se les dé. En el ambito educativo, un uso inadecuado de estas plataformas digitales puede generar problemas de distraccion y
afectar negativamente el aprendizaje. En este contexto, la presente investigacion desarrolla un modelo predictivo basado en mine-
ria de datos y aprendizaje automatico, con el objetivo de identificar el grado de distraccién en el proceso de ensefianza-aprendizaje.
Metodologia: la base de conocimiento, construida a partir de una encuesta aplicada a mas de 1000 estudiantes de educacion supe-
rior, proporciona la informacion necesaria para entrenar algoritmos de aprendizaje automatico capaces de predecir la probabili-
dad de que un estudiante sufra distracciones debido al uso de las redes sociales.

Resultados: los resultados obtenidos muestran que el modelo es capaz de detectar adecuadamente el 80 % de los casos de distrac-
cion, aunque existe margen para mejorar estos resultados mediante ajustes en la base de conocimiento.

Conclusiones: los hallazgos actuales demuestran un buen rendimiento en la prediccién de distracciones relacionadas con el uso de
las plataformas digitales, lo que permitiria anticipar el bajo rendimiento de estudiantes y proponer estrategias de mejora.

Palabras clave: Mineria de datos; Redes sociales; Prediccién; Estudiante.
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Abstract

Objective: Social media platforms, as emerging tools over the last three decades, have evolved alongside the Internet. They offer
forms of interaction that can lead to positive or negative distractions, depending on how they are used. In the educational context,
the inappropriate use of these digital platforms can lead to distraction issues and negatively affect learning. In this context, this
research develops a predictive model based on data mining and machine learning, aiming to identify the degree of distraction in
the teaching-learning process.

Methodology: The knowledge base, constructed from a survey administered to over 1,000 higher education students, provides
the necessary information to train machine learning algorithms capable of predicting the probability of a student experiencing dis-
traction due to social media use.

Results: The results show that the model accurately detects 80% of distraction cases, although there is room for improvement
through adjustments to the knowledge base.

Conclusions: The findings demonstrate good performance in predicting distractions related to the use of digital platforms, which
would allow anticipating low academic performance in students and proposing intervention strategies.

Keywords: Data mining; Social media; Prediction; Student

Introduccion

Las redes sociales revolucionaron la forma en que nos comunicamos e interactuamos y transforma-
ron profundamente diversos aspectos de nuestra vida, incluida la educacién. Estas plataformas digita-
les, que conectan a millones de personas en todo el mundo, ofrecen una amplia gama de herramientas y
recursos que pueden ser utilizados de manera efectiva en el &mbito académico. Sin embargo, su impacto
en el aprendizaje es complejo y multifacético, con evidencias tanto de beneficios como de desafios en su

aplicacion [1].

Por un lado, las redes sociales pueden ser una herramienta poderosa para el aprendizaje colabora-
tivo, el acceso a informacion y el desarrollo de habilidades digitales. Estas plataformas permiten a los
estudiantes conectar con comparieros, profesores y expertos en todo el mundo, lo que facilita el inter-
cambio de ideas, la resolucion de problemas y la adquisicion de conocimientos de manera mas dindmi-
ca y atractiva [2]. Ademads, pueden servir como un complemento valioso a los métodos de ensefianza
tradicionales, al ofrecer nuevas oportunidades para la personalizacion del aprendizaje y la creacion de

comunidades de aprendizaje en linea [3].

No obstante, el uso excesivo o inadecuado de las redes sociales también puede tener consecuencias
negativas para el rendimiento académico [4]. La constante exposicion a estimulos y distracciones en li-
nea puede dificultar la concentracion y la atencion, lo que a su vez puede afectar la capacidad de los
estudiantes para retener informacion y completar tareas. Asimismo, el uso de las redes sociales puede
generar problemas de aislamiento social, ansiedad y depresidn, especialmente cuando se utiliza como

un sustituto de las interacciones sociales cara a cara [5].
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La proliferacion de redes sociales ha dado lugar a una amplia gama de distracciones que pueden
desviar la atencidn de los estudiantes de sus responsabilidades académicas. Las notificaciones constan-
tes, los mensajes y las actualizaciones en las comunidades virtuales pueden interrumpir el flujo de traba-
jo y generar una sensacion de urgencia por responder de inmediato. Ademas, el facil acceso a contenido
multimedia, como videos y juegos, puede resultar tentador para los estudiantes, lo que a menudo con-

duce a una pérdida de tiempo y una disminucion de la productividad [6], [7].

Los estudiantes que se distraen con frecuencia con las redes sociales pueden enfrentar una serie de
problemas académicos y personales: dificultades para cumplir con los plazos de entrega, bajo rendi-
miento en exdmenes, problemas de gestion del tiempo, y deterioro de las relaciones interpersonales.

Alargo plazo, estos problemas pueden afectar negativamente su desarrollo académico y profesional [8].

El objetivo de este proyecto es determinar el grado de distraccion de los estudiantes con mediante un
instrumento de encuesta. Se busca predecir el grado de distraccion con el fin de proponer alternativas
previas a los problemas derivados del uso de redes sociales. Para ello se emplean algoritmos predictivos
del aprendizaje maquina y un instrumento aplicado a mas de mil estudiantes con el proposito de cons-

truir la base de conocimiento para la toma de decisiones.

El articulo esta estructurado de la siguiente manera. La segunda seccion describe el marco teérico
con los conceptos relacionados mas importantes de la investigacion. La tercera seccidon expone la meto-
dologia empleada con el instrumento para recolectar informacion y los procesos de mineria empleados;
ademads se muestran los resultados obtenidos. Posteriormente se muestra la discusion de los resultados

y las conclusiones. Finalmente, aparecen las referencias que brindan soporte a la investigacion.

Marco Teorico

A continuacidn, se muestran los conceptos principales de la investigacion.

2.1 KDD

El Descubrimiento del Conocimiento en Base de Datos (Knowledge Discovery Databases, KDD por sus
siglas en inglés) es el proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente ttiles
y comprensibles a través de los datos [9]. La frase descubrimiento de conocimiento en bases de datos se
acuno en el primer taller de KDD en 1989 por Piatetsky-Shapiro para enfatizar que el conocimiento es el
producto final de un descubrimiento impulsado por datos. Se ha popularizado en los campos de la inte-

ligencia artificial y el aprendizaje automatico [10].

El proceso de KDD se organiza en cinco fases [11], [12]:
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a. Integracion y recopilacion: se determinan las fuentes de informacién que pueden ser ttiles y donde conse-
guirlas. A continuacion, se transforman los datos a un formato comtin mediante un almacén de datos que
consiga unificar de manera operativa toda la informacion recogida, al tiempo que se detectan y corrigen las

inconsistencias.

b. Seleccidn, limpieza y transformacion: dado que los datos provienen de diferentes fuentes, pueden contener
valores erroneos o faltantes. Estas situaciones se tratan en esta fase, en la cual se eliminan o corrigen los datos

incorrectos y se decide la estrategia a seguir con los datos incompletos.

1. Seleccion: se proyectan los datos para considerar inicamente aquellas variables o atributos que van a ser
relevantes, con el objetivo de hacer mas facil la tarea de mineria. Si son muchos datos, se debe considerar
el uso del muestreo, seleccionando solo algunas de las filas, con el objetivo de agilizar el procesamiento de

informacion.

2. Limpieza: se detecta la presencia de datos faltantes o perdidos (missing values) que pueden conducir a resul-
tados poco precisos. También se detectan valores que no se ajustan al comportamiento general de los datos

(outliers).

3. Transformacién: consiste en construir automaticamente nuevos atributos aplicando alguna operacion o

funcién a los atributos originales con el objeto de que estos atributos hagan mas facil el proceso de minado.

c. Mineria de datos: el objetivo de esta etapa es la busqueda y descubrimiento de patrones insospechados y de
interés. Se toman varias decisiones como: 1) determinar qué tipo de tarea es la mas apropiada (clasificacion, re-
gresion, clusterizacion, etc.). 2) elegir el tipo de modelo (redes neuronales, arboles de decision, Bayes ingenuo,
entre otros). 3) elegir el algoritmo de mineria que resuelva la tarea y obtenga el tipo de modelo que estamos

buscando.

d. Evaluacién e interpretacion: se evaltian e interpretan los patrones descubiertos y, posiblemente, se retorna a las

anteriores etapas para posteriores iteraciones. La evaluacién depende del tipo de tarea aplicada.

e. Difusién, uso y monitorizacion: la tiltima fase es la implementacién del sistema desarrollado, asi como la inclu-

sion de una fase de mantenimiento que permita corregir errores y actualizar los datos del modelo.

2.2 Aprendizaje Maquina

El aprendizaje maquina (machine Learning) es un subcampo de la inteligencia artificial que permite a
las computadoras aprender a realizar tareas sin ser programadas explicitamente para cada una de ellas.

En lugar de seguir instrucciones paso a paso, los sistemas de aprendizaje maquina utilizan algoritmos
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paraidentificar patrones en grandes conjuntos de datos y hacer predicciones o tomar decisiones basadas

en esa informacion [13].
Existen diferentes tipos de aprendizaje maquina [14]:

a. Aprendizaje supervisado: la computadora recibe datos etiquetados, es decir, se le indica cual es la respuesta

correcta para cada ejemplo. Por ejemplo, determinar si un correo es correo basura (spam) o no.

b. Aprendizaje no supervisado: la computadora analiza datos sin etiquetas y busca patrones ocultos por si misma.

Por ejemplo, agrupar a los clientes de una tienda en diferentes segmentos basados en sus habitos de compra.

c. Aprendizaje por refuerzo: la computadora aprende a tomar decisiones en un entorno interactivo, a partir de re-
compensas o penalizaciones segtn los resultados de sus acciones. Por ejemplo, un programa de ajedrez podria

aprender a jugar mejor a través de millones de partidas contra si mismo.

Esta investigacion se desarroll6 a partir del aprendizaje supervisado. Este tipo de aprendizaje puede

ser de dos clases [15]:

a. Por clasificacién: se utiliza cuando la variable objetivo que queremos predecir es categdrica, es decir, pertenece
a un conjunto finito de clases o etiquetas. Los algoritmos comunes son: arboles de decisién, bosques aleatorios,
Bayes ingenuo, redes neuronales, maquina de soporte vectorial, vecino mas préximo entre otros. Esta clase es

la que empleamos en esta investigacion.

b. Por regresion: se usa cuando la variable objetivo que queremos predecir es numérica. Los algoritmos o métodos

comunes son: regresion lineal, logistica y de arboles de decision.

El aprendizaje maquina tiene un amplio rango de aplicaciones en diversas areas: [11]: reconocimien-
to de imagenes, procesamiento del lenguaje natural, recomendaciones, deteccion de fraudes, vehiculos
auténomos y educacion. Esta investigacion se enmarca en la tltima area, pues busca predecir el nivel de

distraccion de los estudiantes por el uso de redes sociales.

2.3 Métricas de clasificacion

Las métricas tipicas de recuperacion de informacion son precision y exhaustividad [16]. La precision
(Ecuacion 1) es el numero de documentos correctamente clasificados sobre el total de documentos clasi-
ficados, para una categoria dada. La exhaustividad (Ecuacion 2) es el nimero de documentos clasifica-

dos correctamente sobre el total de documentos de esa categoria.

I{obj tn{obj }1

rec =
P obj

)

rec
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exh= M )
Ob]rec
Donde, obj . corresponde a los objetos relevantes, obj ., . corresponde a los objetos recuperados.
(precsexh)
= 2y M
F/S (1+p% Ob]',d (3)

La medida F1 (Ecuacién 3) es una media arménica ponderada de exhaustividad (exh) y precisién
(prec); donde, 3 es una variable para dar preferencia a la exhaustividad o a la precision. Cuando 3 >1 en-

tonces la preferencia es para la precision, cuando (3 <1 entonces la preferencia es para la exhaustividad.

2.4 Herramientas y librerias

La investigacion empled diversas herramientas para el tratamiento de la informacion y los algorit-

mos predictivos:

a. Google forms: la herramienta de formularios en linea de Google [17] fue empleada para obtener la infor-
macion de forma virtual; se elabor6 una encuesta y fue distribuida a través de las redes sociales para ser

contestada.

b. SPSS: la informacion recopilada fue tratada con el software estadistico SPSS [18]; se llevaron a cabo las fases

del proceso de mineria: seleccion, limpieza transformacion.

c. SciKitLearn: biblioteca de cddigo abierto y gratuita para el lenguaje de programacion Python, especializa-
da en aprendizaje automatico [19]; los algoritmos empleados en esta investigacion fueron tomados de esta

biblioteca.

Metodologia

3.1 Integracion y recopilacion

Para la integracion y recopilacion de los datos se disefid un instrumento tipo encuesta [20]. Este instru-

mento contiene preguntas relacionadas con el uso de las redes sociales y se aplico a estudiantes universitarios.

La poblacién estuvo constituida por alumnos de Universidades de la zona norte del estado de Sina-
loa, principalmente estudiantes de la Universidad Auténoma de Sinaloa (UAS) en la Facultad de Ingenie-
ria Mochis y de la Universidad Auténoma Indigena de México (UAIM) cuya participacion estuvo a cargo

de la Unidad Virtual. También participaron estudiantes de otras universidades, siendo estas una minoria.

Enla UAS se aplicaron las encuestas en la Facultad de Ingenieria Mochis en cuatro carreras: Ingenie-

ria Civil, Ingenieria Geodésica, Ingenieria de Software e Ingenieria en Procesos Industriales.
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La Unidad Virtual considero¢ las siguientes carreras: Licenciatura en Derecho, Licenciatura en Psico-

logia, Licenciatura en Educacion Preescolar, Ingenieria en Biotecnologia.

3.2 Instrumento aplicado

La encuesta con preguntas cerradas y algunas abiertas fue el instrumento para recolectar informa-

cién de los estudiantes. Las secciones con sus preguntas y respuestas son las siguientes:

1. Datos generales:

Género (hombre, mujer, prefiero no decirlo)

Edad (entero numérico)

Nombre de la Universidad donde estudias (Cadena)
Nombre de la carrera que estudias (Cadena)

Grado actual (ano escolar) (numérico entero)

Promedio aproximado a la fecha (real entre 0y 10).

2. Aspectos generales de uso de las redes sociales

a.

Tiempo de uso de las redes sociales en horas diarias (entero de 0 a 24)

¢Con cudl tipo de dispositivos te conectas principalmente a las redes sociales? (Celular, laptop,
PC, Tablet, otro)

¢(Cuales redes sociales usas? (YouTube, X, Instagram, WhatsApp, Facebook, TikTok, Telegram,

otros)

¢(Cuadl red social es tu favorita? (YouTube, X, Instagram, WhatsApp, Facebook, TikTok, Telegram,

otros)

(Donde usas principalmente las redes sociales? (Escuela, hogar, sitio publico, transporte publi-

co, cyber, trabajo, otro)

¢(Para qué usas principalmente las redes sociales? (ver videos, publicar videos, publicar y ver fotos,

publicar texto, comentar otras publicaciones, chatear, compra/venta, solo ver publicaciones, otro)
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3. Lasredes sociales en la educacion

h.

En qué grado usas las redes sociales para el ambiente educativo (nada, poco, regular, mucho,

demasiado)

Considerando el aspecto educativo, ;cudl red social usas principalmente para el intercambio de

documentos? (YouTube, X, Instagram, WhatsApp, Facebook, TikTok, Telegram, otros)

Considerando el aspecto educativo, jcudl red social usas principalmente para comunicacion
(textual)? (YouTube, X, Instagram, WhatsApp, Facebook, TikTok, Telegram, otros)

Considerando el aspecto educativo, ;cudl red social usas principalmente para organizacion del

trabajo en equipo? (YouTube, X, Instagram, WhatsApp, Facebook, TikTok, Telegram, otros)

Considerando el aspecto educativo, jcudl red social usas principalmente para publicar videos

educativos? (YouTube, X, Instagram, WhatsApp, Facebook, TikTok, Telegram, otros)
(Has tenido algtin problema en el &mbito educativo por el uso de redes sociales? (si, no)

(Qué tan frecuentemente te distraes de tus labores académicas por el uso de las redes sociales?

(Nunca, casi nunca, regularmente, frecuentemente, muy frecuentemente)

(Consideras qué las redes sociales son ttiles para fines educativos? (si, no, tal vez).

Las variables empleadas para las predicciones comprenden datos generales de los estudiantes rela-

cionados con tiempo de uso de redes sociales y las plataformas utilizadas todo ello en el contexto edu-

cativo. Este conjunto de variables permite identificar malos habitos de los estudiantes y su impacto en

el rendimiento: se espera que el uso prolongado de plataformas sociales incida negativamente en las ca-

lificaciones de los estudiantes y, a su vez, que permita determinar qué redes sociales se asocian con los

promedios académicos mas bajos.

3.3 Seleccion, limpieza y transformacion

1. Seleccién

El instrumento recopil6 1208 encuestas contestadas; sin embargo, se detectaron respuestas incohe-

rentes en algunas encuestas. Tras su depuracion, quedaron 1185 encuestas ttiles.
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2. Limpieza

Desde la recopilacion, se encontraron datos andmalos en distintas variables tipo escala, como el

tiempo de uso de redes sociales, la edad o el promedio, por lo que se decidi6 eliminar esas instancias.
3. Transformacion

Para evitar que variables sin relacionar afectaran los resultados de los algoritmos, se decidi¢ elegir
aquellas cuya distribucién de frecuencias fuera variada, es decir, que las respuestas a las preguntas no
estuviesen en su mayoria recargadas en una sola opcién. Por lo tanto, se seleccionaron las siguientes
variables: género, edad, promedio aproximado a la fecha, tiempo de uso de las redes sociales en horas
diarias, ;para qué usas principalmente las redes sociales?, ;en qué grado usas las redes sociales para el
ambiente educativo?, considerando el aspecto educativo, ;cudl red social usas principalmente para pu-
blicar videos educativos?, ;qué tan frecuente te distraes de tus labores académicas por el uso de las redes

sociales? (Clase)

Ademas, fue necesario hacer un balance de clases desproporcionadas. Para ello se cre6 un nuevo
atributo y se elimind el previo (ver Figura 1). Se eligi¢ igualar las clases a la de mayor frecuencia, en este
caso 464. Se empleo el método SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) para el balanceo
de clases. Este método no duplica instancias existentes, sino que crea nuevas instancias sintéticas de la
clase minoritaria que estan cerca de las instancias originales en el espacio de caracteristicas. Esto afiade

diversidad sin duplicacion directa [21][21].

500 464 500 464 464 464 464
450 450
400 400
350 450
200 300
55
i 250
250
200
200
150
150
100
100 50
. 40
50
F 0
2 Muy Frecuentemer gularme sasinunca Nunca

B trecuentement
Muy Frecuentemente Regularme Casinunca Nunca

frecuentemente

(a) (b)

Figura 1. Atributo de clase distraccion por redes sociales antes (a) y después (b) del balanceo.

Fuente: elaboracion propia.
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3.4 Analisis descriptivo

A continuacion, se muestra un analisis descriptivo de los atributos seleccionados para la prediccion.
De acuerdo con el atributo género, se muestra un mayor porcentaje de hombres que de mujeres, y un bajo

porcentaje de personas que prefieren no decir su género (ver Figura 2 a).

Género

M Homibre
W hujae
B Prefiero na decida 404%,

70

50 s028n33626
862g5, 485

40

Edad

a0

®) (b)

Figura 2. (a) Porcentaje del atributo género. (b) Distribucion de la variable edad.

Fuente: elaboracién propia.

La media de edad obtenida es de 27.08 con una desviacion estandar de 10.33. La Figura 2 b muestra
la distribucién de los datos con bastantes personas entre 17 y 23 afios, ademas se muestran varias perso-

nas mayores a 55 afios todavia estudiando.

Los estudiantes en general muestran un promedio de 8.81 en sus calificaciones con una desviacion
estandar de 0.96. En general se muestran buenas calificaciones, aunque hay algunas muy bajas (ver Fi-
gura 3 a).

El tiempo de uso de las redes sociales es de 5.05 horas en promedio, por lo que se aprecia una distri-
bucion sesgada a la izquierda en la Figura 3 b. Hay varios estudiantes que exageran en sus estimaciones

al poner cifras cercanas a las 24 horas.

La mayor parte de los estudiantes usan las redes sociales para ver videos, chatear o solo ver publica-

ciones. La Figura 4 a muestra el resto de los porcentajes de otras actividades.
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Figura 3. Histograma del promedio (a) y del tiempo de uso de las redes sociales en horas diarias (b).

Fuente: elaboracion propia.

¢Para qué usas principaimente las redes sociales?
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Figura 4. (a) ;Para qué usas principalmente las redes sociales?

(b) ¢Para qué usas las redes sociales para el ambiente educativo?

Fuente: elaboracion propia.

Por otra parte, los usuarios usan de forma regular las redes sociales para el ambiente educativo, sien-

do la distribucién un poco simétrica hacia ambos lados, aunque ligeramente cargada hacia poco o nada

de uso (ver Figura 4 b).

Finalmente, la Figura 5 muestra cual red usas los estudiantes principalmente para publicar videos

educativos, destacando YouTube, Facebook y WhatsApp en ese orden.
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Figura 5. ;Cual red social usas principalmente para publicar videos educativos?

Fuente: elaboracién propia.

La distribucién del atributo de clase ;Qué tan frecuente te distraes de tus labores académicas por el
uso de las redes sociales? Se muestra en la Figura 1, dado el balanceo de cada categoria de la clase todas

quedaron con la misma frecuencia (464).

3.5 Mineria de datos

Existen diferentes tareas de la mineria de datos tales como clasificacion, regresion, agrupamiento,
correlacion y reglas de asociacion [11]. Esta investigacion se enfoca en la clasificacion, es decir, predecir
el nivel de distraccion (muy frecuente, frecuente, regularmente, casi nunca, nunca) que puede tener un

estudiante en el uso de las redes sociales.

Para elegir la técnica de mineria apropiada para los datos, se hace un comparativo con 7 algoritmos
de clasificacion: maquina de soporte vectorial, vecino mas préximo, Bayes ingenuo, redes neuronales,

arboles de decision, gradiente descendente y bosques aleatorios.

3.6 Evaluacion e interpretacion

El proceso de evaluacion incluye las siguientes etapas: 1) importar los datos, 2) seleccionar los atribu-
tos importantes, 3) aplicar un balanceo de clases, 4) seleccionar los clasificadores, 5) dividir el conjunto
de datos en 80 % entrenamiento y 20 % de prueba, 6) definir los parametros de configuracion del clasi-
ficador, 7) entrenar el algoritmo con una validacion cruzada de 5 pliegues, 8) mostrar la mejor configu-

racion y el mejor resultado.

El ultimo punto necesitd de varias iteraciones de prueba seleccionando los mejores clasificadores ya

que tenian un rendimiento muy parecido.
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Los resultados de los datos de entrenamiento son los que se muestran en la Figura 6. Tal como se
aprecia, el vecino mds préximo (0.80), la maquina de soporte vectorial (0.79) y bosques aleatorios (0.74)

son los que muestran mejor rendimiento con los datos de prueba.

Rendimiento

Bosques aleatorios |, 0.74
Gradiente descendente | N O.:2
Arboles de decision | R .65
Redes Neuronales |IEEG_G_———— .50
Bayes ingenuo NN ©.43
Vecino mas proximo [ . 0.c0
Mdquina de Soporte Vectorial [ 0.79

0.00 010 020 030 040 050 060 070 0.80 0.90

Figura 6. Rendimiento de los algoritmos de clasificacion.
Fuente: elaboracién propia.
Con los tres mejores algoritmos se midié de nuevo el rendimiento empleando también 5 pliegues,

pero solo utilizando la mejor configuracion obtenida con GridSearchCV. Los resultados se aprecian en

la Tabla 1 en la cual se destaca el rendimiento similar de la maquina de soporte vectorial y el vecino mas

proximo.
Tabla 1. Resultados de los tres mejores algoritmos
Iteraciones
Algoritmo 1 2 3 4 5 Prom.
Méquina de Soporte 0.7435 0.8026 0.8401 0.8487 0.8141 0.8098
Vectorial

Vecino mas proximo 0.7550 0.7954 0.8386 0.8271 0.8314 0.8095
Bosques aleatorios 0.6138 0.6888 0.7695 0.7666 0.7622 0.7202

Fuente: elaboracion propia.

Una tercera prueba se considerd solo para los algoritmos de la maquina de soporte vectorial y el
vecino mas proximo; por lo cual se realiz6 una validacion simple con 80 % de entrenamiento y 20 % de
prueba y los mejores parametros obtenidos con GridSearchCV. Se obtuvieron la matriz de confusion

normalizada y sin normalizar, ademas de las métricas de precision, exhaustividad y la medida f1.
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Las Tablas 2 y 4 muestran los resultados de la matriz de confusion, en las que columnas y renglones
representan las clases, su interseccion, su frecuencia de acierto y el porcentaje asociado al total de ele-

mentos (139). Ademads, se representa una escala de colores donde el color rojo representa valores cerca-
nos al cero y el verde valores préximos a uno.

Tabla 2. Matriz de confusion para el algoritmo del vecino mds préximo

Muy frec. Frec. Reg. Casi nunca
Muy Frec.
Frec. 3 (0.02)
Regularmente 3(0.02) 4 (0.03) 18 (0.13) 8 (0.06)
Casi nunca 2(0.01) 17 (0.12) 27(0.19) 69(0.5) 24(0.17)
Nunca ~o0@o0) 2(0.01) 7(0.05) 16(0.12) 113082
Fuente: Autores.

Las Tablas 3 y 5 representan los resultados de las métricas: precision, exhaustividad y la medida f1

considerando las clases en las columnas. La escala de colores se representa de la misma forma que las
tablas 1y 2.

Tabla 3. Métricas de rendimiento para el algoritmo del vecino mds proximo

Muy frec. Frec. Reg. Casi nunca Nunca
Precisién 0.85 0.75 0.77
Exhaustividad 0% 0.76 0.82
Medida f1 0.9 0.76 0.8
Soporte 139 139 139 139 138

Fuente: Autores.

El promedio de los rendimientos para el algoritmo del vecino mas préximo es: precision es igual a
0.79, exhaustividad es igual a 0.81 y la medida f1 es igual 0.80. Mientras que la maquina de soporte vec-
torial tuvo una precision igual 0.79, una exhaustividad de 0.81 y una medida f1 de 0.80.

Tabla 4. Matriz de confusion para el algoritmo mdquina de soporte vectorial

Muy frec.

Frec.

Reg. Casi nunca Nunca
Muy Frec.

Frec.

Regularmente 10 (0.07)

19 (0.14) 10 (0.07)
Casi nunca 11 (0.08) 27 (0.19) 83 (0.60) 17 (0.12)
Nunca 6 (0.04) 9 (0.07) 15 (0.11)

Fuente: Autores.
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Tabla 5. Métricas de rendimiento para el algoritmo miquina de soporte vectorial

Muy frec. Frec. Reg. Casi nunca Nunca
Precision 0.95 0.85 0.75 0.64 0.77
Exhaustividad 0.99 0.96 0.76 0.5 0.82
Medida f1 0.98 0.9 0.76 0.56 0.8

Fuente: Autores.

3.7 Difusion, uso y monitorizacion

Con el modelo ya entrenado, se podrian realizar recomendaciones a algunos estudiantes respecto
al uso inadecuado de plataformas sociales. Dichas recomendaciones pueden servir como insumos para
que el estudiante cree conciencia sobre el mal uso de las redes sociales. Cada alumno al final tomara la
decision sobre sus acciones; sin embargo, algunos tomaran las decisiones correctas, lo cual busca esta

investigacion.

El modelo de mineria debe monitorearse continuamente, puesto que los datos cambian constan-
temente y los patrones que eran validos en el pasado pueden dejar de serlo. El monitoreo permite
identificar estos cambios y ajustar el modelo oportunamente. Ademas, posibilita medir la precision, la
sensibilidad y otras métricas clave para verificar que el modelo sigue cumpliendo los objetivos estable-
cidos. De esta forma, el monitoreo puede detectar valores atipicos 0 comportamientos inusuales en los

datos que podrian indicar problemas en el modelo o en los datos fuente.
Discusion

La distraccion de los estudiantes a causa del uso de las redes sociales es un tema de creciente preo-
cupacion en el ambito educativo. Las investigaciones indican que el uso excesivo de aplicaciones socia-

les afecta negativamente el rendimiento académico de los estudiantes al ser sometidos a distracciones.

El uso excesivo de comunidades virtuales, como Facebook, puede causar distraccion cognitiva, lo
que a su vez afecta el rendimiento académico de los estudiantes [22]. Los estudiantes que pasan mas
tiempo en redes sociales tienden a tener un menor rendimiento académico debido a la distraccion [23],
[24]. Ademads, las caracteristicas tecnologicas como la socializacion, las comparaciones sociales, el dis-
frute y la busqueda de informacion son determinantes del uso excesivo de plataformas sociales, lo que
lleva a distracciones [22]. Ademas, el miedo a perderse algo también impulsa el uso de sitios de interac-

cion social durante las clases [25].

Por otra parte, el uso de redes sociales no solo afecta el rendimiento académico, sino que también

puede llevar a una pérdida de interés en los estudios, interrupciones del comportamiento y barreras
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para el auto-mejoramiento [26]. Aunado a esto, puede contribuir a problemas de salud mental como an-

siedad y depresion [24].

Se ha identificado que el control Cognitivo-Conductual (CC) puede mitigar los efectos negativos del
uso excesivo de redes sociales en la distraccidon cognitiva [22]. Es decir, el control CC se centra en identi-
ficar y cambiar patrones de pensamiento negativos y comportamientos poco saludables. Al comprender
cdmo nuestros pensamientos afectan nuestras emociones y acciones, podemos desarrollar estrategias

para modificarlos y mejorar nuestra calidad de vida.

Dada la influencia perjudicial de las redes sociales en el ambito educativo, se hace imperativo que
las instituciones disefien politicas que ayuden a los estudiantes a gestionar su uso de forma mas respon-
sable y productiva [24]. La prediccion proactiva de las tendencias de mal uso se revela, por tanto, como

una herramienta invaluable para el disefio de dichas estrategias.

Conclusiones

Esta investigacion, en primera instancia, construyé un conjunto de datos a través de un instrumento
para recopilar informacion sobre el uso de redes sociales en el ambiente educativo. Posteriormente, apli-
cd un proceso de mineria de datos para encontrar patrones predictivos con el fin de determinar el nivel

de distraccion que generan las plataformas sociales en el aprendizaje.

Los resultados indican que podemos predecir el nivel de distraccion de los estudiantes consideran-
do la escala: muy frecuente, frecuente, regular, casi nunca y nunca. Esta prediccion se da en 4 de cada
5 casos, es decir con un 80 % de efectividad. Los algoritmos que mejor rendimiento tuvieron fueron la

maquina de soporte vectorial y el algoritmo del vecino mds préximo.

Las redes sociales, aunque tutiles para la comunicacion y el aprendizaje colaborativo, pueden ser una
fuente significativa de distraccidn para los estudiantes, lo cual afecta su rendimiento académico y bien-
estar mental. Es esencial que tanto los estudiantes como los educadores sean conscientes de estos efectos
y trabajen juntos para desarrollar estrategias que minimicen las distracciones y promuevan un uso mas

equilibrado de las comunidades sociales.

El modelo predictivo mostrado en esta investigacion puede ayudar a identificar a los estudiantes en
riesgo de distraccion alta al inicio de las asignaturas materia, al caracterizar su uso de las redes sociales.

Esto permitiria una intervencion del profesor antes de que el problema afecte seriamente su aprendizaje.

Como trabajo futuro, se podria reestructurar el conjunto de datos agregando nuevas preguntas y
quitando otras. Esto puede subsanar algunas limitaciones que se presentaron en esta investigacion: por

ejemplo, hubo algunas preguntas que no tuvieron el impacto deseado y tuvieron que ser eliminadas en
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las instancias de prediccion dado su escaso aporte al proceso de aprendizaje maquina. De esta forma, se
podria incrementar el rendimiento de la prediccién y, de esa manera, lograr un mayor impacto en las re-
comendaciones. Ademas, aun queda pendiente el desarrollo de una herramienta de software que cuente
con una interfaz y pueda brindar apoyo a departamentos de las universidades con la detecciéon de mal

uso de las redes sociales.
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